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Resumo 

CAREGNATO, M. Regressão Logística Multinomial: Um modelo à partir do comporta

mento longitudinal do usuário em rede social para a predição de traços depressivos. 

2018. 200 f. Tese (Doutorado) - Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São Paulo, 

São Paulo, 2018. 

Introdução - As redes sociais tornaram-se fontes de pesquisas científicas dado ao grande vo

lume de dados registrados pelos usuários em seus perfis sociais, possibilitando a mineração desses 

dados na produção de novos conhecimentos que podem contribuir na identificação de traços de com

portamento depressivo. Objetivo - Apresentar um Modelo de Regressão Logística Multinomial, à 

partir do comportamento longitudinal do usuário na rede social, para a predição de probabilidades 

de traços depressivos. Métodos - De natureza aplicada, com uma abordagem quantitativa, explo

ratória e descritiva quanto aos objetivos, bibliográfica, de levantamento e experimental quanto aos 

procedimentos. Dados de postagens, curtidas e sintomas depressivos de 692 usuários da rede social 

Facebook, brasileiros e maiores de 18 anos foram coletados via aplicativo específico. Resultados -

Os dados relativos aos sintomas depressivos, obtidos via Inventário de Depressão de Beck, e os da

dos da rede social formaram a base experimental para às análises do modelo de regressão logística 

multinomial, demonstrado a viabilidade na execução de um modelo capaz de predizer as proba

bilidade de um usuário apresentar sintomas depressivos considerando os traços depressivos e seu 

comportamento na rede social caracterizado por postagens e curtidas. Conclusões - As predições 

dos níveis de traços depressivos em rede social representam a capacidade das ciências atuarem de 

maneira interdisciplinar a contribuir para a saúde pública em prol do bem estar social. 

Palavras-chave: Depressão; Rede Social; BDI-II; Mineração de Dados; Regressão Logística. 
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Abstract 

CAREGNATO, M. Multinomial logistic regression: a model from longitudinal user beha

vior in social network for depressive traits prediction .. 2018. 200 f. Tese (Doutorado) -

Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São Paulo, São Paulo, 2018. 

Introduction - Social networks have l,ecome sources of scientific research due to the large 

volume of data that users registered in their social profiles. This data can be mined to obtain new 

knowledge that may contribute to recognize depressive behavior traits. Objective - To present 

a Multinomial Logistic Regression Model, based on the longitudinal behavior of the user in so

cial network, to predict probability of depressive traits. Methods - A quantitative, exploratory 

and descriptive approach was used for the objectives together with bibliographical, survey and 

experimental procedures. Data were collected through a specific app from postings, likes and de

pressive symptoms of 692 users from Facebook social network, ali of them from over 18-year-old 

Brazilians the data. Results - The data from depressive symptoms obtained through the Beck 

Depression Inventory and the social network data constitute the basis for analysis of multinomial 

logistic regression model. This showed the feasibility of executing a model capable of predicting 

the probability of a user of presenting depressive symptoms considering both the depressive traits 

and their behavior in the social network characterized by postings and likes. Conclusions - The 

predictions of leveis of depressive traits in social network represent the capacity of the sciences to 

act in an interdisciplinary way to contribute with public health in favor of social well-being. 

Keywords: Depression; social network; Beck Depression lnventory (BDI-11); Facebook; data mi

ning. 
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Capítulo 1 

Introdução 

O interesse em apresentar um modelo de regressão logística capaz de contribuir para a predição 
de traços depressivos exige uma prévia contextualização quanto as taxas de incidência e prevalência 
desta patologia no mundo e no Brasil, as quais demonstram a emergente necessidade de estratégias 
e ações para a sua redução e controle. Acrescido às considerações premílinares sobre depressão este 
capítulo abrange os objetivos, as contribuições e a organização desta pesquisa. 

1.1 Considerações Preliminares 

De acordo com a Organização Mundial da Saúde OMS (2017] os dados mundiais destacam que 
a depressão é responsável por 7,5% da incapacidade humana e a principal causa de mortes por 
suicídio, com cerca de 800 mil casos por ano. Com a estimativa para 2020 de se tornar a segunda 
causa de mortes no mundo, ficando somente atrás das doenças cardíacas. 

Segundo Baldwin e Birtwistle [2002J a combinação de fatores genéticos, ambientais e psicológicos 
podem ser a causa do desenvolvimento da depressão. E, esta quando não diagnosticada e tratada 
tende a ser crônica e associada a um maior grau de incapacidade em realizar atividades diárias, 
conforme aponta a OMS [2017J. 

Pessoas deprimidas têm frequentemente pensamentos mórbidos e a taxa de suicídio entre depres
sivos é 30 vezes maior do que a média da população em geral. O que leva a depressão ser considerada 
em várias partes do mundo como uma das doenças com a mais alta taxa de mortalidade segundo 
Guedes [2015]. 

Conforme os resultados da pesquisa realizada por Ferrari et al. (2013J a depressão é mais freqüente 
na América do Sul e no sul da Ásia do que na Europa Ocidental, com maior incidência entre as 
mulheres. 

Já registros da OMS [2017] demonstram que o Brasil tem a maior taxa de pessoas com depressão 
da América Latina, com uma média que supera os índices mundiais, com registro de 322 milhões de 
pessoas no mundo acometidas por depressão, 18% a mais do que há dez anos; o número representa 
4,4% da população mundial e 5,8% dos brasileiros. 

O período de pico de desenvolvimento segundo Hallowell e Ratey [2005] é entre 25 a 44 anos, 
o que leva a estimar que 10% a 25% das mulheres e 5% a 12% dos homens irão sofrer de algum 
episódio depressivo ao longo da vida. Já demonstrado nos Estados Unidos e na Europa as maiores 
diferenças entre homens e mulheres diagnosticados. 

Essa doença pode afetar de forma negativa as relações familiares da pessoa, o emprego ou a vida 
escolar, o sono, as refeições e a saúde em geral, entre 2 a 7% dos adultos com depressão morrem de 
suicídio, conforme explicita Richards et al. [2014]. 

Frente aos elevados índices de pessoas acometidas com depressão, a ciência não pode se furtar na 
busca de elementos que possam contribuir para o controle e a redução dos mesmos, possibilitando 
assim o alcance de uma condição saudável à população brasileira. 

Neste contexto é que se ocupa da ciência da computação associada a ciência matemática e 
estatística para demonstrar que é possível de maneira interdisciplinar estas áreas de conhecimento 
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contribuir para um prévio diagnóstico a partir da identificação de traços depressivos em redes sociais. 
Vale ressaltar aqui, que dado a esta marcante expressão comportamental dos usuários nos Sites 

de Redes Sociais (SNSs), estes se tomaram grandes fontes de dados que podem ser transforma- dos 
em informações relevantes em diversas áreas, inclusive para novas produções científicas. A exemplo 
do trabalho de Shen et al. l2015J os quais se utilizaram de textos das postagens e curtidas na rede 
social Facebook com o objetivo de inferir traços de personalidade do usuário por meio de estilos de 
escrita e número de curtidas. 

Destaca-se ainda o estudo de Kim e Yang [2017] onde por meio de dados extraídos de likes, 
comentários e compartilhamentos aferiu comportamentos distintos de usuários no Facebook. Sendo 
nesta mesma linha desenvolvido o estudo de Jamil l2017J onde dados de postagens públicas do 
'I\vitter foram utilizados com o intuito identificar usuários que sofram de depressão ou estejam em 
risco de depressão, usando técnicas de mineração de texto. 

Por outro lado, área da regressão logística é bastante utilizada em estudos aplicados à área da 
saúde, tanto a regressão linear simples e múltipla, quanto a logística binária e multinomial, seja 
em painel ou multinível. Essencialmente na predição de algum fator que poderá ajudar a entender 
como as diversas patologias se manifestam por meio do comportamento, nos mais diversos tipos de 
doenças, em destaque o câncer, as doenças cardíacas e os distúrbios mentais. 

Isto porque, o objetivo da regressão logística é gerar uma função matemática cuja resposta 
permita prever a probabilidade de uma observação pertencer a categoria mínimo, leve, moderado 
ou grave de traços depressivos representados pela variável label4, em razão do comportamento do 
usuário na rede social por meio de postagens ou curtidas, demais atributos pessoais e sintomas 
depressivos. 

Nesta linha de raciocínio, apropriando-se da regressão logística e de dados de rede social esta 
pesquisa se justifica frente sua contribuição no campo científico com a valorização das expressões 
de sentimentos e comportamentos do ser humano em busca de novas ciências. Neste contexto, este 
estudo se delineia, articulando ciências em prol da humanidade. 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo Geral 

Apresentar um Modelo de Regressão Logística Multinomial, à partir do comportamento longi
tudinal do usuário na rede social, para a predição de probabilidades de traços depressivos. 

1.2.2 Objetivos Específicos 

Coletar dados na rede social a partir do aplicativo Vivamente e Inventário de Depressão de Beck 
para a extração de um conjunto de informações legalizadas e adequadas ao modelo de regressão 
proposto; 

Preparar os dados coletados a partir da mineração dos dados com a classificação da severidade 
depressiva dos usuários com a utilização da Escala de Depressão de Beck BDI-II; 

Transformar os dados coletados em forma longitudinal por meio de um Script MongoDB possi
bilitando extrair a polaridade dos sentimentos; 

Experimentar o modelo proposto a partir de Test T, Coeficiente de correlação, Razão de Chance 
(RC) e Teste de Wald para o alcance da predição de probabilidades de traços depressivos. 

1.3 Contribuições 

As principais contribuições deste trabalho são as seguintes: 

• Registra-se que as redes sociais se tornaram fontes inesgotáveis de pesquisas científicas dado 
ao grande volume de dados registrados pelos usuários em seus perfis sociais, o que permite 
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à ciência produzir novos conhecimentos a partir de estudos que agreguem estas informações 
como fonte de pesquisa; 

• Este estudo poderá contribuir diretamente para um despertar de novos interesses da área 
da Ciência da Saúde para a associação de informações de respectivos pacientes como fonte 
diagnóstica e prognóstica no tratamento da depressão; 

• Também contribuiu para demonstrar que por meio do modelo aplicado é possível proceder a 
mineração de dados substanciais e elementares que indicarão traços depressivos em usuários 
de redes sociais, o que pode ser associado à saúde no tratamento do quadro depressivo de 
determinado paciente; 

• Além, de contribuir para em nível de políticas públicas de saúde para redução do índice de 
pessoas depressivas a partir de estratégias educativas por meio das redes sociais. Ou ainda, no 
cruzamento de fontes de informações, entre os Sistemas de Informações do Centro de Atenção 
Psicossocial e as informações constantes nos perfis dos usuários das redes sociais; 

• Ao identificar o padrão de mudança de comportamento longitudinal de cada grupo de usuários 
pertencentes às diferentes categorias de sintomas depressivos, sendo eles mínimo, leve, mode
rado e grave contribui para a classificação da severidade da doença em pacientes depressivos, 
podendo contribuir para o tratamento adequado ao quadro diagnóstico; 

• As predições dos níveis de traços depressivos por meio dos atributos referentes ao comporta
mento do usuário na rede social representam a capacidade das ciências atuarem de maneira 
interdisciplinar em prol do bem estar social; 

• Os ajustes dos modelos de dados representam uma variação das contribuições técnicas onde 
o pesquisador consegue se apropriar de métodos e técnicas existentes tornando-os exequíveis 
em outras realidades. 

1.4 Organização do Trabalho 

Este trabalho está organizado em capítulos como se apresenta: 
O Capítulo 1 dispõe sobre esta introdução com as considerações preliminares, os objetivos, as 

contribuições e a organização desta disposição gráfica desta pesquisa. 
No Capítulo 2 corresponde ao Marco Teórico o qual abrange a teorização da depressão com 

destaque a sua conceituação, seus sintomas e diagnóstico, com a finalidade de despertar no leitor 
quão emergente são ações que possibilitem o controle e o tratamento da mesma. 

Ainda no campo da teorização tem-se sobre a regressão e seus modelos, com ênfase no Modelo de 
Regressão Logística Multinomial, aplicado nesta pesquisa; bem como, destaque para alguns estudos 
desenvolvidos no contexto brasileiro. 

Para contribuir com o embasamento teórico orupou-se em fundamentos teóricos sobre a Mine
ração de Dados e trazer registros científicos sobre a Tecnologia da Informação e Comunicação à 
serviço da saúde, destacando as redes sociais como fontes de informações relevantes para coletar 
dados relacionados a traços de comportamento depressivo. Aqui ainda se apresenta vários estudos 
desenvolvidos no Brasil que se assemelham a este estudo. 

O Capítulo 3 corresponde aos Procedimentos Metodológicos do estudo, demonstrando o tipo de 
pesquisa aqui aplicada correspondente a uma pesquisa experimental, os métodos e técnicas aplicados 
para a coleta de dados e para as análise dos resultados alcançados. 

E por fim o Capítulo 4 apresenta os resultados e discussões da pesquisa com ênfase na Análise e 
resultados do Modelo de Regressão proposto. Seguido das considerações finais, referências, apêndices 
e anexos. 
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Capítulo 2 

Marco Teórico 

Esse capítulo aborda primeiramente, de forma sucinta, os caminhos percorridos pelos termos 
melancolia e depressão ao longo da história, sem a pretensão de efetuar um estudo completo mas 
sim um breve resumo da descrição histórica com o propósito de complementar o entendimento do 
tema. Em seguida foi construída uma base teórica sobre Tecnologia da Informação e Comunicação 
a serviço da saúde com destaque à Mineração de Dados, e por fim sobre Regressão Logística e suas 
variações. 'Trazendo a cada subtítulo estudos que demonstram a aplicabilidade teórica na prática, 
testados a cada pesquisa desenvolvida no contexto mundial e nacional. 

2.1 Depressão 

Neste subtítulo trata-se sobre a depressão, onde em linhas gerais a conceitua à partir de sua 
classificação e definição ao longo do tempo. Seguindo com a classificação dos sintomas depressivos 
adjacentes e a exposição da escala selecionada para mensurar os sintomas depressivos a ela inerentes; 
bem como, estudos realizados sobre depressão a partir das tecnologias. 

2.1.1 Conceito de depressão 

Beck e Alford [2009J acentuam que já decorreu mais de 2 mil anos desde que a depressão foi reco
nhecida como um transtorno e até hoje não foi encontrada uma explicação plenamente satisfatória 
de suas características intrigantes e paradoxais; ainda existem importantes questões não resolvidas 
sobre a sua natureza, classificação e etiologia. A concepção etiológica dos quadros clínicos demarcam 
um problema e diferentes teorias passaram a disputar o domínio desse território, segundo Verztman 
[19951. 

Registros científicos dão conta que 110 início do Século XIX, Pinel conceituou a melancolia de uma 
forma muito semelhante à atual, sendo semelhantes às anotações autobiográficas contemporâneas 
como as de Clifford W. Beers, Beers l2010J. Porém, Verztman 11995] afirma que a depressão enquanto 
transtorno mental de fundamentou apenas na Década de 50 do Século XIX, e foi responsável por 
alavancar um novo conceito do que até então vinha sendo conceituado como melancolia. 

O termo depressão costuma ser empregado nas ciências da saúde a partir de três {03) diferentes 
conceitos: o primeiro a define como um sintoma ( estado de tristeza ou humor deprimido); o se
gundo como um transtorno, em que os sinais e sintomas envolvidos no transtorno depressivo maior 
decorrem de uma condição médica geral ou do uso de alguma substância; e o terceiro como uma 
psicopatologia, denominada 'Transtorno Depressivo pela OMS (2017] e pelo CID-10, de acordo com 
Caetano {19931 e 'Transtorno Depressivo Maior pelo DSM-IV [19941, descrito em Powell et al. [2008]. 

Assim, em linhas gerais a depressão tanto na Classificação Internacional das Doenças (CID-10) 
quanto no Manual Diagnóstico e Estatístico de 'Transtornos Mentais (DSM-IV) é conceituada como 
um transtorno mental, caracterizado por alguns sintomas em comum e inerentes a ela, conforme 
Gruenberg et al. [2005]. Já a 011S [20171 a define como "[ ... ] doença caracterizada por tristeza 
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persistente e perda de interesse em atividades normalmente apreciadas, acompanhada por uma 

incapacidade de realizar atividades diárias, persistindo por pelo menos duas semanas". 

Cabe destacar, que nessa pesquisa, o termo 11 depressão 11 foi utilizado para referir-se ao conjunto 

de sintomas que caracterizam o Transtorno Depressivo Maior (TDM), como exposto anteriormente 

e apresentados em detalhes a seguir. 

2.1.2 Sintomas da depressão 

Dentre as classificações dos sintomas depressivos, uma divisão bem aceita refere-se ao modo 

cognitivo, o fisiológico e o comportamental. O cognitivo envolve sentimentos como o humor depri

mido, anedonia, dificuldade de concentração e tomada de decisões e ideação suicida. O fisiológico 

compreende a fadiga, a alteração de sono e apetite, redução do interesse sexual e agitação. O com

portamental envolve isolamento social, choro, comportamentos suicidas, lentificação ou agitação 

psicomotora, segundo Cunha (2001J. 

Os sintomas utilizados hoje nos diagnósticos de depressão, conforme Beck e Alford 12009] se 

encontram nas descrições antigas tais como: humor perturbado, autopunição, comportamento au

todepreciativo, desejo de morrer, sintomas físicos e vegetativos e delírios de ter cometido pecados 

imperdoáveis. As descrições da depressão mencionadas incluem as características típicas da con

dição do transtorno de depressão, poucos são os transtornos psiquiátricos que possuem descrições 

clínicas tão constantes ao longo de sucessivas épocas da história. 

Alguns desses sintomas citados, sem uma classificação específica, seguem versados em conso

nância com o descrito pelo BDI-II: 

O sintoma do humor deprimido é caracterizado por sentin1ento de tristeza e mal estar genera,. 

lizado, conforme Powell et aL (2008]. Onde muitas vezes, segundo Beck e Alford [20ll] o interesse 

ou prazer em atividades cotidianas diminui, de maneira que esses sentimentos estejam presentes 

diariamente por duas semanas ou mais para cumprir os critérios do DSM-V para caracterizar o 

TDM. 
Considera-se conforme explica Beck e Alford (2011] que comumente a pessoa expressa o senti

mento em termos somáticos como "tenho um nó na garganta"ou "tenho uma sensação de vazio no 

estômago"ou "tenho uma sensação de peso no peito", ou, através de adjetivos como triste, infeliz, 

solitário ou entediado. Ainda em Powell et al. (20081, a redução na capacidade de sentir prazer está 

associada a falas como: "já não tenho mais prazer naquilo que gostava", "perdi o interesse pelas 

coisas do mundo e pelas pessoas 11 ou 11
0 mundo parece cinza". 

Vale considerar que a maioria dos pacientes deprimidos relatam algum grau de tristeza ou 

infelicidade. Alguns apresentam períodos flutuantes em que se sentem tristes, enquanto outros 

ficam incapacitados pela intensidade do sentimento de infelicidade, conforme Beck e Rush (1979]. 

A perda de interesse é um processo bem comum. entre as pessoas depressivas e muitos a consi

deram a característica central de sua doença, e geralmente relatam ao menos uma perda parcial da 

satisfação, podendo iniciar por algumas atividades e à medida que a depressão evolui se propaga 

para praticamente todas as atividades executadas pela pessoa, conforme Beck e Alford (2011]. 

Outro sintoma depressivo, consiste na alteração do apetite ou peso, onde a pessoa depressiva 

pode ter uma acentuada perda ou ganho de peso ( como 5 % do seu peso corporal em um mês) ou 

uma mudança no apetite; comer pouco ou comer muito. No primeiro caso, algumas pessoas nunca 

sentem fome, podem ficar longos períodos sem comer, podem esquecer de comer ou se comem uma 

pequena quantidade de alimento pode ser suficiente. Já no segundo caso, algumas pessoas tendem 

para um aumento do apetite e podem ganhar uma quantidade significativa de peso, elas podem 

preferir certos tipos de alimentos, como doces ou carboidratos, conforme Lee et al. 12000]. 

A perda do apetite e do interesse sexual são frequentes nos primeiros sintomas da depressão, am

bos parecem ser manifestações da perda generalizada de prazer do paciente em quaisquer atividades. 

Porém, à medida que a depressão passa, o apetite retoma, conforme Beck e Alford (2011]. 

Vale relatar que alguns pacientes comem demais e engordam ao ficarem deprimidos, enquanto 

outros engordam enquanto moderadamente deprimidos e emagrecem quando em depressão aguda. 

Beck e Rush l1979J registram que os pacientes frequentemente se mostram apreensivos a respeito 
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de ganharem peso, visto que fazer regime para perder peso é um processo difícil para um paciente 
deprimido. 

A Alteração no sono, que também se configura como um sintoma depressivo é um dos mais 
marcantes nesta patologia. A maioria das pessoas deprimidas apresentam algum tipo de distúrbio 
do sono; esses problemas incluem dificuldade de adormecer, sono agitado e o despertar cedo demais 
pela manhã. Em geral, a pessoa recupera seu padrão de sono normal depois que a depressão se 
reduz, conforme Beck e Rush [1979). 

Quase diariamente, a pessoa pode dormir exees.5ivamente (hipersonia) ou não dormir o suficiente 
{insônia) sendo o último mais recorrente em pessoas deprimidas. Os sintomas de insônia incluem 
dificuldade em adormecer, dificuldade para ficar dormindo e/ou acordar muito cedo de manhã. Já 
a hipersonia é um tipo menos comum de distúrbio do sono que pode incluir o sono por períodos 
prolongados durante a noite ou aumento durante o dia, o sono pode não ser repousante e a pessoa 
pode se sentir lenta apesar de muitas horas de sono, segundo Roehrs et al. II994j. 

Embora os pacientes deprimidos durmam menos que as pessoas que não apresentam depressão, 
muitos exageram a extensão de sua insônia. O paciente que declara haver passado toda a noite em 
claro terá tido, possivelmente, um sono leve, boa parte do tempo. A minimização feita pelo paciente 
do tempo real de sono vem geralmente acompanhada da crença de que precisa de maior número de 
horas de sono do que são efetivamente necessárias, conforme Beck e Alford [2011]. 

O sentimento de culpa é reconhecido como um sintoma da depressão, e, algumas pessoas podem 
sentir-se culpadas por seus sentimentos ou desejos mais do que por ações especiais. Esse sentimento 
de culpa relaciona-se com frequência ao mecanismo da pessoa em assumir uma parcela irreal da 
responsabilidade pelo comportamento de terceiros, conforme Beck e Rush 11979]. 

Pessoas deprimidas podem ter sentimento de culpa que vão de um nível normal até delírios. As 
pessoas deprimidas julgam a si mesmas de maneira muito negativa, não realista, manifestando pre
ocupação com fracassos passados, singularizando eventos triviais ou acreditando que pequenos erros 
possam confirmar sua incompetência. Podendo ter um senso realista de responsabilidade pessoal e 
ver as coisas além de seu controle como sendo culpa delas, logo, a autodepreciação é também algo 
comum na depressão e pode levar a um declínio quando combinado com outros sintomas, segundo 
Beck e Alford [2009). 

Em relação ao sintoma "alteração na atividade psicomotora" as pessoas próximas podem per
ceber que o nível de atividade da pessoa não está normal. Pode ser excessivamente ativa (agitação 
psicomotora) e andar pela sala, esfregar as mãos ou brincar com roupas e objetos, ou ser muito lenta 
(retardo psicomotor) e se mover lentamente, desviar os olhos, permanecer em uma cadeira e falar 
devagar, falando pouco, dizendo que seus braços e pernas estão pesados, conforme Beck e Alford 
[2011J. 

O conteúdo dos pensamentos das pessoas com retardo psicomotor parece girar em torno da 
aceitação passiva do seu destino. Já a pessoa agitada tem dificuldade em aceitar ou suportar ator
tura prevista, parecendo representar tentativas desesperadas de lutar contra o mal que se aproxima, 
conforme Beck e Alford [201 IJ. 

A principal característica das pessoas agitadas é a atividade incessante, transmitindo uma sen
sação de inquietação e perturbação. A noite saem da cama e andam de um lado para outro sem 
parar. A agitação é também manifestada por queixa, gemidos e lamúrias, Beck e Alford [2011]. Re
latos pessoais de sensação de inquietação ou lentidão não contam para os critérios de diagnóstico, 
segundo Beck e Alford (2009]. 

No sintoma relacionado à Fadiga ou perda de energia a pessoa que mostra comportamentos 
depressivos geralmente reclama de cansaço extremo depois de um esforço que para outras pessoas 
seria mínimo, essa queixa pode ser interpretada por familiares e amigos como avolia , conforme 
Powell et al. (2008]. 

As pessoas podem apresentar grande dificuldade em realizar tarefas vitais, tais como comer, 
ir ao banheiro ou tomar remédios, e, apesar de estarem aptas, não sentem nenhum estímulo para 
agirem, conforme Beck e Alford [2011]. 

No cotidiano, a pessoa terá extrema fadiga, cansaço ou perda de energia. Vale destacar que uma 



8 MARCO TEÓRICO 2.1 

pessoa pode se sentir cansada sem ter feito qualquer atividade física e tarefas do dia a dia tornam
se cada vez mais difíceis; as tarefas de trabalho ou tarefas domésticas se tornam muito cansativos 
levando o paciente a interpretar que seu trabalho lhe causa sofrimento. A pessoa pode ficar indecisa 
ou têm dificuldade para pensar ou se concentrar de acordo com Clark e Beck [2009). 

Logo, problemas com a memória e distração também são comuns, estas questões causam di
ficuldades significativas às pes.50as envolvidas em atividades intelectualmente exigentes, como os 
estudos ou o trabalho, especialmente em áreas complexas, segundo Beck e Alford [2009]. 

Por fim, trata-se quanto ao sintoma relacionado ao Pensamento de morte e suicídio, onde os de
sejos suicidas têm historicamente sido associados ao estado depressivo, embora também ocorram em 
indivíduos não depressivos. Res&tlta-se que as ideações suicidas ocorrem com muito mais frequência 
nos pacientes deprimidos, conforme Beck e Alford [2011]. 

A pessoa pode ter recorrentes pensamentos sobre a morte ( que não seja o medo de morrer) 
ou suicídio (com ou sem um plano) ou pode ter feito uma tentativa de suicídio. A frequência e 
intensidade dos pensamentos sobre suicídio podem variar desde acreditar que os amigos e famili
ares se sentiriam melhores se ela estivesse morta ou pensamentos frequentes em cometer suicídio 
(geralmente relacionados ao desejo de cessar a dor emocional), até planos detalhados sobre como 
o suicídio seria realizado. Sendo que àqueles com pensamentos suicidas mais severos podem até 
fazer planos específicos e decidir um dia e local para a tentativa de suicídio, conforme Beck e Alford 
[2011]. 

Como pode ser observado, na maioria dos sintomas não há nada de característico em cada uma 
das sensações descritas que determine por si só provas da existência de um transtorno mental. 
Sofrimento ou humor deprimido, variações no peso, apetite ou sono na atividade psicomotora são 
possíveis a todos dentro dos limites de normalidade e não denotam um transtorno depressivo em 
casos isolados. Porém, a frequência, intensidade e variação separam o que seria uma mente saudável 
de uma pos.5ível experiência depres.5iva, de acordo com Clark e Beck [2009). 

Em relação à gravidade, pode ser classificada, de modo genérico, em tipo leve, moderado ou 
grave, com características psicóticas, em remissão parcial ou em remissão completa; segundo o 
DSMV. No TDM leve o sofrimento é manejável e os sintomas geram pouco prejuízo no funciona
mento social ou profissional, o TDM grave se justifica por um número de sintomas muito maior que 
o requerido para estabelecer o diagnóstico, o sofrimento é grave, não manejável e há um importante 
prejuízo na. funciona.lida.de, o tipo modera.do situa-se entre os dois menciona.dos, já o TDM com ca
racterísticas psícóticas se define pela presença de delírios e/ou alucinações, conforme Xogueira et al. 
[2014]. 

Como já discorrido, a depressão é um dos traru,i;ornos mentais mais prevalentes em vários países, 
segundo a OMS (20171. E, acompanhando os registros científicos sobre esta patologia, passa-se a 
demonstrar algumas formas de diagnóstico da depressão, em específico algumas escalas de medidas 
na detecção de classificação depressiva. 

2.1.3 Diagnóstico da depressão à partir de escalas de classificação: Inventário 
de Depressão de Beck (BDI) 

O diagnóstico da depressão tem como referência a descrição das experiências por parte da pessoa, 
por meio de entrevista, e a posterior avaliação do estado mental, segundo descreve Baldwin e Birtwistle 
[2002). Uma avaliação diagnóstica pode ser realizada por um clínico geral devidamente treinado, 
ou por um psiquiatra ou psicólogo, e inclui uma infinidade de fatores que podem ser levados em 
consideração para um diagnóstico mais preciso, conforme Patton (2015]. 

O exame de saúde mental pode incluir o uso de uma escala de clas.sificação, como a Hamil
ton Rating Scale for Depression, conforme expõe Zimmerman et al. (2004] ou o Suicide Behaviors 
Questionnaire-Revised, segundo Osman et al. (2001J. Outras escalas como a Escala de Avaliação de 
Depressão de Montgomery-Asberg, Escala de Avaliação de Melancolia de Bech-Rafaelsen, Escala 
de Auto avaliação de Depressão de Zung, Inventário de Auto-avaliação de Wakedield, a Escala de 
Avaliação de Depressão de Carrol e Inventário de Depressão de Beck, também podem ser utilizadas 
na investigação de sintomas depressivos, conforme exibem Calil e Pi.J:es (1998). 
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A pontuação em uma escala. de classificação por si só não é suficiente para diagnosticar depressão 
para satisfação da regulamentação do DSM ou CID, mas fornece uma indicação da gravidade dos 
sintomas por um período de tempo, de modo que uma pessoa que pontue acima de um determinado 
ponto de corte pode ser mais detalhadamente avaliado para um diagnóstico de transtorno depressivo, 
conforme Sharp e Lipsky l 1998j. 

Para ser útil, uma escala investigativa de depressão deve ser capaz de explicar os principais 
sintomas da depressão em termos de princípios comportamentais estabelecidos empiricamente. O 
DSM-N, lista os principais sintomas da depressão, o número e a duração dos sintomas que devem 
estar presentes para garantir um diagnóstico específico, que incluem feições deprimidas ou tristes, 
redução do interesse ou prazer em realizar atividades (anedonia), alterações de apetite (tanto ganho 
como perda de peso), alterações de sono ( tanto insônia como excesso de sono), redução geral do nível 
de atividades ( retardo psicomotor), agitação ou ansiedade, fadiga ou perda de energia, sentimentos 
de inferioridade e/ou culpa contínua acompanhados por autocrítica, recordação seletiva ou atenção 
para eventos negativos, distorção cognitiva e ideação suicida, conforme Dougher e Hackbert [2003}. 

Aliando os princípios estabelecidos no DSM destaca-se o Inventário de Depressão de Beck (BDI), 
compreendo um escala avaliada e validada no Brasil, a qual foi utilizada nessa pesquisa em sua 
variação BDI-II, criada por Beck. Nesta seara, cabe delinear que Aaron Temkin Beck é um psiquiatra 
norte-americano e professor emérito do departamento de psiquiatria na Universidade da Pensilvânia, 
ele é conhecido como pai da Terapia Cognitiva e inventor das Escalas de Beck, 1 que são vastamente 
utilizadas. 

Beck é famoso por sua pesquisa em psicoterapia, psicopatologia, suicídio e psicometria, que 
levou à criação da Terapia Cognitiva, pelo qual recebeu o Prêmio Lasker, 2 também é o criador do 
BD!, um dos instrumentos mais utilizados como métrica dos sintomas da depressão. Beck acreditava 
que a depressão manifestava-se por causa das visões negativas não realistas sobre o mundo, onde 
as pessoas deprimidas teriam uma percepção negativa em três áreas, que são estabelecidas como a 
tríade depressiva, desenvolvem visões negativas sobre: elas mesmas (o self), o mundo e seu futuro, 
tendo grande relevância no desenvolvimento do quadro depressivo, um exemplo da tríade, retirado 
de Brown et al. [1995j é o caso do estudante que obteve maus resultados nas provas: 

• O estudante apresenta pensamentos negativos sobre o mundo, assim ele passa a acreditar que 
não gosta das aulas. 

• O estudante apresenta pensamentos negativos sobre seu fe.turo, pois pensa que não será apro
vado na disciplina. 

• O estudante apresenta pensamentos negativos sobre o seu self, já que acredita que não merece 
estar na faculdade. 

O desenvolvimento do BOI reflete estes problemas na sua estrutura com frases como: "eu perdi 
todo o interesse em outras pessoas 11

, para refletir o mundo; 11 eu me sinto desencorajado sobre o 
futuro", para refletir o futuro; e "eu me culpo por tudo de ruim que acontece", para refletir o self 
A visão da doença depressiva como mantida por cognições nega.tivas intrusivas tem particular apli
cação na Terapia Cognitivo Comportamental, que surgiu com o objetivo de corrigir os pensamentos 
distorcidos e aliviar os sintomas depressivos, segundo Beck et al. (1996]. 

O BDI é uma escala de autoavaliação que teve a sua validade extensamente estudada e do
cumentada na literatura especializada, o instrumento original, o Beck Depression Inventory, foi 
desenvolvido em 1961 por Beck e colaboradores para avaliar a sintomatologia depressiva, apoiado 
no paradigma teórico de que as cognições depressivas seriam as alterações psicopatológicas mais 
importantes para mensurar o quadro clínico de depressão, de acordo com Clak e Beck (1999]. 

A fácil aplicação do BDI e sua positiva aceitabilidade pelos usuários ampliou ainda mais o 
seu uso em um grande número de estudos, o BDI recebeu várias revisões do próprio autor para 

1 Beck Scales for Adults and Children. Beck Institute for Cognitive Threapy and Research. 
2 The Lasker Awards. 
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aperfeiçoar as necessidades clinicas e de pesquisa. Em 1974, foi desenvolvida uma forma abreviada 
com 13 itens; em 1978, a escala de 21 itens foi revisada, diferindo da original quanto ao tempo de 
referência da avaliação, 11 última semana 11 em vez de 11 hoje", e por pequenas alterações na redação 
de seus itens, conforme Clak e Beck (1999J. 

O BDI original foi apoiado nas afirmações descritivas típicas dos sintomas que eram frequen
temente relatados por pacientes psiquiátricos com depressão e, somente às vezes, por pacientes 
psiquiátricos sem depressão, as observações clínicas e as descrições dos pacientes foram sistemati
camente consolidadas em 21 itens representativos de sintomas e atitudes depressivos, esses itens 
foram organizados de acordo com a intensidade do conteúdo das diferentes afirmações, a cada item 
foi atribuído um valor de acordo com uma escala de 4 pontos, variando de O a 3 em intensidade. 

A versão original foi construída para ser aplicada por entrevistadores treinados que liam em voz 
alta as afirmações aos pacientes e em seguida, os pacientes selecionavam as afirmações de cada item 
que melhor se ajustavam ao seu estado atual de humor. Os entrevistadores geralmente levavam de 
10 a 15 minutos para aplicar o instrumento e obter a pontuação total mediante a soma dos escores 
atribuídos pelos pacientes em cada um dos 21 itens, segundo Beck et al. [1996J. 

Desde 1971, Beck e seus asoociados começaram a empregar uma versão modificada do BDI, 
onde este eliminava expressões alternativas para os mesmos sintomas, como afirma Beck e Rush 
(1979). 

O BDI-IA substituiu o instrumento original (BDI), e a edição de 1993 desse manual incluiu 
pequenas revisões da faixa de pontuação recomendadas para interpretar o nível de intensidade dos 
sintomas depressivos, de acordo com Beck et al. {1996]. 

Os sucessivos lançamentos do DSM-III-R e do DSM-IV, destacaram a necessidade de uma nova 
medida psicológica de depressão que avaliasse os sintomas conforme os critérios desses sistemas de 
classificação. Além disso, alguns dos sintomas originais do BDI que foram tipicamente observados, 
principalmente a mudança da auto imagem, perda de peso e preocupações somáticas, tornaram-se 
gradualmente menos úteis com o passar dos anos para a avaliação da intensidade da depressão, 
sendo assim iniciou-se a criação de uma nova versão do DBI, denominada DBI-II. 

Beck e sua equipe começaram o trabalho piloto em 1994 com o Inventário de Depressão de Beck 
segunda edição (BDI-II), sendo esse um instrumento de auto aplicação composto por 21 itens, cujo 
objetivo é medir a intensidade da depressão em adultos e adolescentes a partir dos 13 anos de idade. 
O questionário completo e detalhado com os 21 itens encontra-se no G. Essa versão do BDI-II foi 
desenvolvida para avaliar os sintomas correspondentes aos critérios diagnósticos dos transtornos 
depressivos descritos no DSM-IV da APA. 

Registra-se que após 35 anos de experiência e pesquisa com o BDI foi considerado propício 
revisar e modernizar a versão modificada do BDI-IA, descrito em Gorcnstein et al. [2011J.Assim, o 
BDI-II é uma ferramenta de avaliação consolidada no meio científico internacional, para medir a 
presença e gravidade de sintoma.s depressivos, tanto da população clínica como da população geral. 
Ao longo de sua existência, esse inventário alcançou grande popularidade entre pesquisadores e 
clínicos, sendo utilizado cm numerosos estudos científicos sobre depressão no mundo todo. 

No Brasil o BDI-II foi traduzido e adaptado por Cunha 12001), e passou por diversos estudos 
de validação. Sua fácil aplicação e aceitabilidade pelos usuários ampliou ainda mais o seu uso em 
diversas pesquisas. 

Embora a reformulação do BDI-II tenha claros objetivos para se adequar aos critérios diagnós
ticos do DSM-IV, este instrumento não serve para fazer diagnóstico psiquiátrico por não envolver 
avaliação clínica, entretanto, ele pode ser valioso para documentar a presença de sintomas depressi
vos e avaliar a sua gravidade, tanto em pessoas da população geral quanto em pacientes deprimidos 
diagnosticados clinicamente, conforme afirma Gorenstein et al. 12011). 

Nesta versão do BDI-II, os quatro itens: perda de peso, mudança na autoim.agem, preocupações 
somáticas e dificuldade de trabalhar foram retirados e substituídos por outros 4 novos itens: agi
tação, desvalorização, dificuldade de concentração e falta de energia, com o objetivo de identificar 
sintomas típicos de depressão grave, foram modificados dois itens para incluir tanto o aumento 
quanto a diminuição de apetite e sono, também foram reescritas algumas afirmações ( ou alterna ti-
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vas) utilizadas para avaliar outros sintomas. 

2.1.4 Abordagem bifatorial da depressão e o Inventário de Depressão de Beck 
(BDI-II) 

A depressão pode ser entendida como tendo dois componentes: o componente afetivo (humor) e 
o componente físico (ou somático) por exemplo, perda de apetite. A BDI-II reflete esta abordagem e 
pode ser dividida em duas subescalas. O propósito destas subescalas é determinar a causa primária 
da depressão, segundo Beck et al. [ 19961. 

A subescala afetiva contém 8 itens: pessimismo, perdas passadas, sentimentos de culpa, senti
mentos de punição, auto-desprezo, autocrítica, pensamentos ou desejos suicidas e pensamentos de 
desvalor. A subescala somática consiste de outros 13 itens: tristeza, alterações no apetite, perda de 
prazer, choro, agitação, perda de interesse, cansaço ou fadiga, indecisão, perda de energia, altera
ções nos padrões de sono, irritabilidade, dificuldades de concentração e diminuição da libido. As 
duas subescalas são moderadamente correlacionadas a 0,57, o que sugere que os aspectos físicos e 
psicológicos da depressão são relacionados ao invés de completamente distintos Storch et al. [2004). 

Embora Conforme Becket al. 11996}, o desenvolvimento da BDI tenha sido um importante 
acontecimento em psiquiatria e psicologia, bem como, representado uma mudança na visão da 
depressão, pois transitou de uma abordagem freudiana e psicodinâmica para uma abordagem guiada 
pelos pensamentos ou cognições. Assim como outros inventários ou escalas de auto-relato a BDI 
pode possuir um certo viés, nos quais os resultados podem ser facilmente exacerbados ou reduzidos 
pelo usuário que as responde. 

Da mesma maneira que os demais questionários, a forma na qual o instrumento é administrado 
pode causar um efeito no resultado final. Se um usuário completar o questionário da escala na 
presença de outras pessoas, em um ambiente clínico, por exemplo, as expectativas sociais podem 
criar resultados divergentes quando comparados à aplicação através de envio. 

Em usuários com manifestações físicas associadas, o peso do BDl em traços físicos como fadiga, 
por exemplo, pode artificialmente incrementar os resultados devido a sintomas físicos de doenças ao 
invés de depressivos. Em uma tentativa de resolver este problema, Beck e colegas desenvolveram o 
Beck Depression Inventory for Primary Gare (BDI-PC), uma curta escala de medida que consiste 
em sete itens da BDI-II considerados independentes da função física que são: tristeza, pessimismo, 
fracasso passado, auto-estima, autocrítica, pensamentos ou desejos suicidas e perda de interesse. 
Diferentemente da BDI, a BDI-PC produz apenas o resultado binário de "sem depressão"ou "com 
depressão"para usuários que pontuam acima de 4. Embora planejado como um instrumento de 
investigação e não como ferramenta diagnóstica o BDI-PC pode ser ocasionalmente utilizado para 
obter um rápido diagnóstico, de acordo com Gorenstein et al. 12011). 

2.1.5 Depressão medida por escalas: estado da arte em estudos recentes 

Cabe aqui ressaltar estudos relevantes quanto a métrica da depressão por meio de escalas vali
dadas no contexto científico no mundo e no Brasil. 

Conforme Sauer et al. 12013) a depressão é um dos transtornos de humor mais relevantes clini
camente. Por esse motivo, muitos instrumentos de avaliação foram desenvolvidos para medi-la no 
intuito de auxiliar o diagnóstico. Nesse sentido, o BDI é um dos instrumentos com maior frequência 
de uso, sendo muito aplicado em estudos no mundo e no Brasil. 

Ahrari et al. 12013] ao realizar um estudo para determinar a gravidade dos sintomas da depressão 
em pacientes vítima de queimaduras e avaliar o efeito sobre esses fatores e a ocorrência da depressão 
no Irã, usando o inventário BDI-II, com 184 voluntários: 58 com sintomas de depressão leve, 52 
moderados e 74 severa, concluiu que o BDI é um instrumento altamente confiável para triagem e 
validação da depressão. Foi possível com esta pesqtúsa destacar uma relação significativa entre os 
sintomas de depressão e idade, sexo e nível educacional dos voluntários, além de ter sido descoberta 
a necessidade do diagnóstico e tratamento com terapias psicofannacológicas e comportamentais no 
hospital, devendo o tratamento ser continuado até a reabilitação. 
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Em outro momento Manian et al. (2013} analisou as dimensões fatoriais do BDI-II, naturahnente 
e economicamente, em uma amostra de mulheres em situações de pós-parto, avaliando a contribui
ção relativa. Embora a diferenciação entre os sintomas da depressão e as alterações fisiológicas 
relativas ao pós-parto possam ser difíceis de serem detectadas, os achados desse estudo afirmam 
que: mais pesquisas são necessárias para entender melhor a relação das dimensões somáticas e outras 
dimensões com a sintomatologia, gravidade e funcionamento da depressão. 

Já Oliveira et al. (2014} realizou um estudo comparativo para triagem de depressão em pessoas 
com epilepsia com a utilização dos instrumentos Neurological Disorders Depression Inventory for 
Epilepsy (NDDI-E), Hospital Anxiety and Depression Scale (HADS-D) e Beck Depression Inventory 
II (BDIII), detectando que os três instrumentos avaliados têm utilidade clínica na triagem da 
depressão em pessoas com epilepsia. Sendo que, o NDDI-E e o HADS-D são instrumentos mais 
ágeis neste caso, e, o BDI-II se mostrou mais robusto, mais por exigir maior tempo para aplicação 
dificulta a sua utilização por clínicos sem tanta disponibilidade de tempo. 

Com o interesse em validar uma Escala de Depressão Pós-Natal de Edimburgo e analisar sua 
estrutura fatorial, Loscalzo et aL (2015) realizou seu estudo utilizando duas amostras: a primeira 
composta de 334 pais onde 39 eram deprimidos; e, a segunda composta por 102 pais, dos quais 22 
eram deprimidos. A partir da aplicação da versão italiana do EPDS, do IBDI-II e do Centro de 
Estudos Epidemiológicos Depression Scale não foi possível detectar a depressão, mas foi identificado 
um estado de angústia., incluindo sintomas depressivos, ansiedade e infelicidade. 

Para Schutt et at. (20161 a triagem de sintomas depressivos é importante quando se avaliam 
candidatos à cirurgia bariátrica. O BDI-II e o Patient Health Questionnaire-9 {PHQ-9) são dois 
instrumentos de triagem de depressão amplamente utilizados. E, ao avaliar a semelhança no de
sempenho desses dois instrumentos descobriu que os escores do PHQ-9 e do BDI-II nos pacientes 
que pretendem realizar a cirurgia bariátrica estão estreitamente correlacionados. Concluindo que 
estes resultados apoiam o uso do BDI-II como uma alternativa viável para o PHQ-9 para triagem 
de pacientes que procuram a cirurgia bariátrica. 

Diante da observação dos estudos descritos, consegue-se inferir que o BDI-II é utilizado nas 
mais diversas áreas de pesquisa, para os mais distintos objetivos específicos quando se trata da 
investigação de sintomas depressivos considerando o nível de depressão que cada paciente apresenta, 
sendo portanto o instrumento selecionado e utilizado para auxiliar no processo investigativo dos 
sintomas depressivos em usuários na rede social Facebook, como parte investigativa dessa pesquisa. 

2.2 Tecnologia da informação e comunicação a serviço da saúde: a 
contribuição das redes sociais para levatamento de informações 

As Tecnologias da Informação e Comunicação (TICs) são tecnologias que têm o computador e 
a internet como instrumentos principais, e seu uso para a prestação de cuidados na área da saúde 
nos países desenvolvidos tem sido amplamente explorado, com a maioria dos países desenvolvidos 
fazendo grandes progres.505, segundo Dery et al. [2016J. As TICs oferecem oportunidades para indi
víduos, profissionais da área médica e profissionais de saúde obterem informações, se comunicarem 
com outros profissionais de saúde e pacientes, oferecerem suporte básico a saúde e promoverem 
programas preventivos de saúde, conforme Pra.chi 12010] . 

Ainda conforme Norman e Tesser 120151, o uso de novas TICs em saúde tem crescido nas últimas 
décadas, com a adoção do uso de emails e mídias sociais, contribuindo para a área da produção 
do conhecimento em redes, ampliando assim os canais de comunicação para acesso aos serviços de 
saúde. 

As mídias sociais vêm sendo utilizadas em diversos domínios como forma de impulsionar o fluxo 
de dados e informações, a exemplo das redes sociais que possuem alguns quesitos em comum como o 
compartilhamento de informações, conhecimentos e interesses podendo servir como bases de dados 
para pesquisa científica, por exemplo. 
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2.2.1 As redes sociais como banco de dados secundários para a pesquisa cien
tífica 

Cabe conceituar que rede social é uma estrutura social composta por pessoas ou organizações 
conectadas por um ou vários tipos de relação, que compartilham valores e objetivos comuns. E estas 
costumam reunir uma motivação comum e podem se manifestar de diferentes formas. Portanto o 
termo rede social pode significar criar relacionamentos com as pessoas compartilhando objetivos 
em comum, onde elas não necessariamente, devem estar conectadas à internet para fazer parte de 
uma rede social. 

As principais são as redes comunitárias estabelecidas em bairros ou cidades, em geral tendo a 
finalidade de reunir os interesses comuns dos habitantes, melhorar a situação do local ou prover 
outros benefícios, já as redes profissionais, prática conhecida como networking, procura fortalecer 
a rede de contatos de um indivíduo, visando futuros ganhos pessoais ou profissionais, segundo 
Duarte et al. [2007J. 

Trazendo o conceito para o universo online, os Sites de Redes Sociais (SNSs), (ou redes sociais 
online) tais como Facebook, VK, Google+, MySpace, Twitter, Linkedin entre outros, são serviços 
online, mais especificamente, plataformas ou sites que concentram-se em construir e refletir redes 
sociais e interações entre as pessoas, que por exemplo, compartilham interesses e/ou atividades, 
como conversar, jogar, entre outras funções, confonne expõe Pittman e Reicb [2016]. 

Já as mídias sociais, muitas vezes utilizadas equivocadamente como SNSs, diferem na sua concei
tualização, para Kaplan e Haenlein [2010] mídias sociais são: r.:. Um grupo de aplicações para Internet 
construídas com base nos fundamentos ideológicos e tecnológicos da Web 2. ü3, e que permitem a cri
ação e troca de Conteúdo Gerado pelo Utilizador (UCG)". Ou seja, mídia social é o ambiente online 
onde as informações podem ser compartilhadas, como é o exemplo de um blog. Nesse aspecto, um 
SNSs é uma parte da mídia social, em que o Facebook, por exemplo, é tanto uma rede quanto uma 
mídia social. 

Os SNSs, conforme Ellison e Boyd [2013], particularmente são definidos como serviços web onde 
as pessoas podem: (1) construir um perfil público ou parcialmente público dentro de um sistema 
limitado, {2) definir uma lista de usuários com quem estabelecem uma conexão, e (3) ver a sua lista 
de conexões e aquelas feitas por outros usuários dentro do sistema. 

Atualmente não existe nenhuma classificação das diferentes redes sociais que tenha sido aprovado 
por unanimidade. No entanto, de acordo com as diferentes características dos SNSs, incluindo os 
tipos de conteúdo gerado pelo usuário e os tipos de relacionamentos que são permitidos entre os 
usuários, é possivel agrupá-los e organizar sua diversidade, de acordo com Fersini et al. (2017]. 

De acordo com os tipos de conteúdo gerado pelo usuário, os SNSs podem ser divididos em várias 
categorias, e que segundo Ferrandina e Zarriello [2014), podem ser representados por 3 grandes 
grupos: os m.icroblogs como o Twitter, as redes sociais com base em conteúdo como o Youtube e as 

as redes sociais dirigidas à perfis, como o Facebook. 
Essa última categoria com enfoque nos perfis dos usuários, o Facebook foi o primeiro recurso 

sobre o círculo social das pessoas (amigos, familia, etc.), onde compartilham conteúdo sobre suas 
vidas privadas, interesses pessoais, e atividades, exprimindo o desejo de se expressar e se comunicar 
com seus contatos, confonne Fersini et al. (2017J. 

Dependendo das especificidades dos SNSs, existem diferentes possibilidades para que os usuários 
possam se expressar e se comunicar uns com os outros. Em cada plataforma de rede social, as pessoas 
têm várias possibilidades de interagir, e há diferentes tipos de dados que podem ser coletados 
(por exemplo, textos, vídeos, fotos). Há algumas diferenças fundamentais entre estas fontes, e uma 
compreensão exata do que elas são pode ajudar a definir formas mais eficientes para analisar a 
informação que elas contêm, em conformidade com Fersini et al. (2017). 

Dentre os SNSs que podem ser utilizados como fonte de dados a fim de obter informações 
relevantes está o Facebook, sendo atualmente um dos mais populares do mundo, e com maior 
quantidade de usuários. 

3 Forma em que a World Wide Web é utilizada, sendo que o conteúdo e as aplicações são continuamente modificadas 
por todos os usuários de forma participativa e r..olaborativa. Kaplau e llacnlein f2010l 
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2.2.2 O Facebook e suas contribuições no campo acadêmico 

O Site de Rede Social (SNS) Facebook foi criado em 2004 por Mark Zuckerberg, e atualmente 

é um das mais populares do mundo com 1,59 bilhões de usuários. O Brasil é o terceiro país em 

número de usuários, com 99 milhões de contas ativas, significando que a cada dez brasileiros que 

têm acesso à internet, oito tem uma conta no Facebook, onde a cada 60 segundos são postados 

510.000 comentários e 293.000 atualizações de status. Facebook [2017]. Portanto concentra uma 

grande quantidade de dados que podem ser coletados para os mais diferentes objetivos. 

Conforme Russell [2013], o Facebook é o coração da web social, visto que mais da metade dos 

seus 1,5 bilhões de usuários estão ativos, e a cada segundo realizando tarefas como: atualização de 

status, postagem de fotos, troca de mensagens, conversa em tempo real, realização de check-ins em 

locais físicos, jogos, compras, entre outras. 

Enquanto o Twitter, por exemplo, apresenta wn modelo de relacionamento de amizade assimé

trico aberto e dependente de outros usuários, sem qualquer consentimento particular, o modelo do 

Facebook é simétrico e requer um acordo mútuo entre os usuários para que seja possível visualizar 

as interações e atividades uns dos outros. 
O Facebook armazena os dados de cada usuário em diversas classes de dados referidas como 

itens, por exemplo, no tocante aos itens públicos do usuário, public_profile, possui os atributos: 

id, cover, name, first _ name, last _ name, age_ range, link, gender, locale, picture, timezone e upda

ted _ time, já no que se refere às atividades do usuário, alguns itens que os contém podem ser os 

user _ actions _ books, user _photos, user _ likes e u,,,er _posts. 

Do ponto de vista da mineração de redes sociais, a quantidade de dados que o Facebook armazena 

sobre os usuários, grupos e produtos é bastante encorajadora na descoberta do conhecimento. E 

sua Application Programming Interface (API) facilita a criação de ferramentas de auxílio no acesso 

a essas informações. Por outro lado, esse acesso é acompanhado por uma grande responsabilidade 

e o Facebook preparou um conjunto de controles de privacidade anline por meio de sua Política de 

Dados4 para ajudar a proteger seus usuários da especulação. 

Portanto a única maneira para obter acesso aos dados não públicos na conta de um usuário 

do Facebook é registrando um aplicativo ( app) e usando-o como condição de entrada para a sua 

plataforma de desenvolvimento. Além disso, os únicos dados que estarão disponíveis para um aw 
são os itens que o usuário tenha expressamente permitido o acesso concedendo essa permissão ao 

efetuar o login no app. 
Além da permissão cedida pelo usuário, o app deverá solicitar algumas autorizações para seus 

itens, e cada pennis.5ão tem seu próprio conjunto de requisitos. Todas as permissões, exceto a padrão 

public profile, exigem a habilitação do login no 0Auth5 do cliente para o aplicativo. Algumas per

missões não exigem análise, porém a maioria delas requer uma análise. Qualquer utilização dessas 

permissões está sujeita às Políticas da Plataforma do Facebook6 e a sua própria política de privaci

dade. Alguns exemplos de itens que necessitam de análise são: ads _ management, pages _ messaging, 

publish_actions, read_insights, user_events, user_l-ikes e ·u.ser_posts. (Fonte Facebook, 2017). 

O documento da Política da Plataforma do Facebook, fornece os direitos e responsabilidades 

para todos os usuários do Facebook, bem como o conjunto de regras a serem seguidas pelos desen

volvedores de aplicativos no Facebook. 
A coleta dos dados em uma SNS pode ser realizada por diversos métodos. Para pesquisas 

acadêmicas, segundo Rieder [2013], três formas de coleta são mais utilizadas: (1) acesso direto 

aos servidores, (2) acesso por meio de APis e (3) acesso via crawlers. Para acessar a plataforma 

Facebook o acesso via API pode ser empregada. Na plataforma Facebook também é possível ter 

acesso a diversos produtos para desenvolvedores, incluindo o desenvolvimento de jogos, login em 

páginas à partir do Facebook, plugins sociais, e principalmente o desenvolvimento de aws. 
Como mencionado anteriormente, para a realização da coleta de dados no Facebook é necessário 

4 PoUtica de privacidade dos dados do Facebook, https://www.facebook.com/about/privacy/ 
5 O OAuth é um protocolo de autorização para API's web voltado a permitir que aplicações cliente8 acessem um 

recurso protegido em nome de wn usuário. 
6 Politica da Plataforma do Facebook, https://developers.facebook.com/policy/ 



TECNOLOGIA DA INFORMAÇÃO E COMUNICAÇÃO A SERVIÇO DA SAÚDE: A CONTRIBUIÇÃO DAS 

2.2 REDES SOCIAIS PARA LEVATAMENTO DE INFORMAÇÕES 15 

o uso de um app desenvolvido sob os critérios estabelecidos pela plataforma, incluindo configurações 

como nome, domínio, contato, termos de serviço, tokens de acesso, política de privacidade, envio 

para aprovação de itens, entre outras. Facebook [2017). 

O que garante grande interação de informação entre o aplicativo e os perfis dos usuários é a Graph 

API, um serviço do tipo Representational State Tronsfer (RESTful) que retorna arquivos do tipo 

JavaScrípt Object Notation (JSON). O processo é feito através do envio de uma solicitação Hypertext 

Transfer Protocol (HTTP) para iniciar a conexão com a rede social, o que permite executar métodos 

GET para coletar dados que poderão ser posteriormente analisados. Facebook 12017). 

A grande quantidade de dados que o Facebook disponibiliza em sua plataforma e a possibilidade 

de obtê-los por intermédio de suas APis fornecem boas oportunidades por meio da criação de 

aplicativos úteis nas mais diversas áreas e para os mais variados propósitos, inclusive na área 

acadêmica para fins de pesquisa científica, segundo Miniug the social web 

Como já mencionado, o Facebook armazena os dados em formato JSON, onde há um atributo 

(rótulo) e um valor atrelado a ele (denominado pares atributo/valor). O trecho de um arquivo do 

Facebook em formato JSON exposto a seguir mostra essa relação. 

2 "posts" : 1 abre o array posts 

{ 

}, 

{ 

} 
1 

inicia um objeto 
"message": "Sem mais ... n, atributo rucssagc 

"id": "1104080929631843 1492837554089510", 

"_ id": Objectld(" 590bc2ffi239ac8004300d285 ") 

termina um objeto 

11 message11
: "Sa sa saricando ... ", 

"story 11
: "Maricy shared Anapaula's photo.", 

"created _ time": ISODate("2017-03-01 T0l:58:44.000+0000"), 

"id": "1104080929631843 _ 1430397880333478", 
11 

_ id n: Objectld(" 590bc2f6239ac8004300d29f") 

No trecho de arquivo JSON, pode-se observar alguns dos dados do item user _posts, representado pelo 

array de objetos chamado posts, onde as aberturas e fechamentos de chaves delimitam cada um dos objetos 

podendo conter os atributos message, story, created _ time e ids. 

2.2.3 Tecnologia, redes sociais e depressão: estado da arte para diagnóstico e 

tratamento da depressão com a utilização das tecnologias 

O progresso na terapia para a depressão não é apenas relativo ao avanço tecnológico da terapia por meio 

do computador e on-line, mas acontece de diversas formas e para os mais v-ariados fins, podendo auxiliar pela 

informação sobre a doença a fim de minimizar o preconceito e aumentar a aceitação e ajuda no tratamento, 

segundo Vilela e Sato [2012]. 
A tecnologia oferece soluções nas esferas dos aspectos biológicos, psicológicos, educacionais e ambientais 

da depressão. Nesse contexto, destacam-se três estudos que demonstram esse avanço. 

Cuijpers et a!. {2015), ] relata à partir dos resultados de seu estudo que as intervenções respaldadas 

na internet são eficazes no tratamento da depressão, ressaltando que a mesma está crescendo e há muitas 

possibilidades para todos os tipos de intervenções e aplicações inovadoras. Conclui afirmando que não deve 

haver dúvida de que essa área terá um impacto grande e duradouro no campo da assistência em saúde 

mental, no processo terapêutico e nas relações paciente-terapeuta e, portanto, mudará consideravelmente 

esse campo. Estudos robustos baseados em evidências devem acompanhar, no entanto, novos tratamentos 

de depressão com respaldo na tecnologia antes de serem implementados nos cuidados de rotina. 

Já o estudo de Callan ef al. [2017], na mesma linha de raciocínio preocupado com o tratamento de pessoas 

com depressão comprova que as tecnologias de computadores e dispositivos móveis podem oferecer soluções 

para o fornecimento de terapias para essas pessoas. Os autores ao destacarem as tecnologias disponíveis 

como: terapia cognitivo-comportamental assistida por computador, autoajuda por intermédio da web, grupos 

de suporte de autoajuda na internet, intervenções psicoterapêutica.s móveis, exercícios aprimorados por 
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tecnologia de biosensores, alcançar-c3.IU aceitação significativa pelos pacientes e atuam como coadjuvantes no 

tratamento da depressão. 
Por outro lado, Zhao et aL [2017j, consegue à partir de seu estudo evidenciar no período de 2004 a 2014 

uma gama diversificada de TICs usadas para apoiar os programas psicoeducacionais, sendo que a maioria das 

intervenções utilizaram os websites como principal meio de disseminação e relatou maior uso de ferramentas 

de comunicação em comparação com outras abordagens eficazes, como jogos de adaptação ou tecnologias 

interativas, vídeos e ferramentas de auto monitoramento. Afirmando que quanto maior o uso dessas ferrar

mentas de comunicação maior a adesão ao tratamento, apontando que futuros estudos experimentais podem 

ajudar a descobrir os efeitos dos recursos de tecnologia e revelar novas maneiras de auxiliar na intervenção 

médica. 
Como denotado, existe uma infinidade de recursos tecnológicos sendo utilizados em prol da saúde, e, a 

cada dia mais pesquisas e soluções sendo testadas na busca de meQiorias na área da Ciência da Saúde, em 

destaque na área da saúde mental. Quando se trata da depressão, o cenário não é diferente, especialmente 

no que tange a detectar mais precocemente novas situações de depressão ou de risco de suicídio, tratar as 

situações consoantes a sua gravidade e apoiar os tratamentos com o auxilio da tecnologia da informação, 

geralmente por meio da internet, tem trazido resultados bastante positivos, segundo Jamil (2017j 

Neste sentido, destaca-se que os Sites de Redes Sociais (SNSs) se tomaram grandes fontes de dados que 

podem ser transformados em informações relevantes nesta seara. Existem vários trabalhos relevantes na área 

de análise de comportamento do usuário na rede social Facebook, auxiliados por modelos de identificação de 

patologias, a exemplo do estudo de Ortigosa et al. (20131, onde afere a personalidade do usuário no Facebook 

auxiliado pelo modelo Altemati"\--e Big Five, classificando a personalidade de acordo com cinco traços. 

Oeldorf-Hirsch e Sundar [2015) comprova que o Facebook ao pos.5ibilitar aos usuários a veiculação de 

notícias constrói uma teia de relações sociais onde o autor da postagem atua como fonnador de opinião. 

Havendo uma diferenciação entre o ato de postar e a significação que os amigos dão para a postagem à partir 

de seus comentários sobre o assunto ou por apenas compartilhar ou curtir a informação. Conclui afirmando 

que essa descoberta demonstra que é possível os indivíduos atuarem como fontes de informações, provocando 

no outro um comportamento engajado sobre eventos atuais, ou seja, o Facebook promove uma articulação 

social capaz de mobilizar a sociedade frente a detenninado conteúdo postado. 

Ortigosa et al. [2014] comprovou por meio de seu estudo que é pos.5ível prever a personalidade do usuário 

por meio do acesso e das informações constantes no Facebook, o que pode contribuir para as tecnologias 

assistivas, e-learning, e-commerce, sistemas de saúde ou recomendação. O aplicativo por ele criado possibilita 

prever a personalidade a partir de parâmetros relacionados às interações do usuário, como o número de amigos 

ou o número de postes de parede, sendo que esta classificador apresentou alto nível de precisão. 

Estudos como os de Kojouri [2015), Ozan e Pazck [2016} e Bojmela et al. [2016) ocuparam-se cm medir 

quanto a interação do usuário com o Facebook alcançando resultados que hoje explicam o novo paradigma 

tecnológico, onde as comunicações interpessoais se estabelecem em maior número pelas redes sociais. Sendo 

possível por meio de experimentos, como demonstrados pelos autores citados caracterizar os usuários a partir 

de múltiplas variáveis dicotômicas e categóricas, mensurar o grau de satisfação de vida e os motivos que 

levam os usuários a utilizar-se das redes sociais para sua comunicação bem como os efeitos desta opção no 

campo social. 
Nesta mesma linha, buscando medir a intensidade do uso do Facebook, Orosz et al. (20161 criou a Escala 

de Intensidade Multidimensional do Facebook (MFIS) validando-o a partir dos resultados encontrados pois 

o questionário foi capaz de diferenciar de forma confiável os diferentes aspectos da intensidade de uso do 

Facebook. 
Já Kim e Yang (20171 comprovou por meio da análise de conteúdo das mensagens postadas e curtidas no 

Facebook que os comportamentos que envolvem esta rotina na rede social é carregado de comportamentos 

afetivos e ou cognitivos. Onde as mensagens geram diferentes comportamentos. Recursos sensoriais e visu

ais levaram a comentários racionais e interativos, sensitivos, visuais e racionais para compartilhar. O que 

demonstra o efeito das redes sociais sobre o comportamento das pessoas, ou a possibilidade de verbalizar o 

interno de maneira interativa. 
Nos estudos de Cdebi (2015} ficaram comprovados que a motiv-dÇão dos jovens em relação à publicidade 

na Internet e publicidade no Facebook foi a utilidade interpessoal, sendo que os resultados para ambos 

estudos apontaram que a qualidade de vida, a influência dos colegas e o tempo de estrutura predizem 

significativamente o uso dos recursos de comunicação, com destaque ao sentimento de segurança e privacidade 

no uso do Facebook, o que contribui para o aumento da manifestação de pensamentos nos comentários 

deixados a cada postagem. 
Em Niu et al. j2018l, com base na teoria da comparação social, o estudo teve como objetivo investigar 

a associação entre o uso de SRS ( Qzone) dos adolescentes chineses frente a depressão, bem como o papel 

mediador da comparação social negativa e o papel moderador da autoestima, chegando-se a conclusão de 
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que a comparação social negativa pode ser wn fa,t,or-chave e um mecanismo que explica a associação positiva 
entre o uso do SNS e a depressão, enquanto a autoestima pode proteger os adolescentes <lo desfecho adverso 
do uso do SNS. 

Interessado em demonstrar os motivos do uso e a atualização do Facebook Marshall et al. 120151 conse
guiu wna associaç.ão entre o comportamento e os conteúdos das postagens: usuários extrovertidos atualizam 
sobre suas atividades sociais e vida cotidiana; usuários com baixa autoestima atualizam seus status sobre 
parceiros românticos; usuários com alto grau de conscicntização discorrem sobre seus filhos; e, usuários nar
cisistas usam o Facebook para chamar a atenção e atualizam sobre suas realizações, sua dieta e rotina de 
exercícios. Percebe-se que foi possível traçar um reconhecimento comportamental dos usuários, o que reflete 
na afirmativa. das redes sociais como fonte de levantamento de dados ecléticos. 

A segunda série de estudos aqui apresentados estão diretamente relacionados com a possibilidade de se 
e>..1:rair dados do Facebook par-a caracterizar a personalidade dos usuários, a partir de diferentes variáveis e 
base de dados para estudo. 

Shen et al. l2015J e Garcia e Sikstrõm l2014J partindo respectivamente da análise dos estilos de escrita e 
número de curtidas; e, análise semântica de frequência das atualizações do status, comprovaram a existência 
da correlação entre a atuação do usuário no Facebook e traços de personalidade relacionados ao new-oticismo, 
à e.'\.-troversão, a psicopatia, ao narcisismo e ao maquiavelismo. Enfatizando um comportamento socia lmente 
malévolo, como autopromoção, frieza emocional, duplicidade e agressividade presentes nas participaçõ<'.s e 
atualizações. 

Já E§kisu e-t al. 12017J examinou a relação entre os fatores de diferenças individuais e variáveis relacio
nadas ao Facebook, como a frequência e a finalidade com que os estudantes universitários usam o Facebook, 
sugerindo que pessoas com baixa autoestima e alto narcisismo podem usar o Facebook para compensar ou 
regular sua autoimagem e indicar a importância das diferenças individuais. Fazendo uso do modelo Big Five 
para a estruturação da personalidade. 

Kuo e Tang 1201-lj e Lee et al. l2014j de maneira semelhante estudaram traços de personalidade humaua 
a partir do uso do Facebook pelos usuários relativo a sua frequência. Os resultados do primeiro estudo 
apontaram que usuários extrovertidos e acessíveis gostam de socializar-se no Facebook por intermédio de 
fotos e sobre a vida real. Já. as com baixa estabilidade emocional apenas para. socializar-se. O segundo estudo 
comprovou que a frequência de comparação social das pe.ssoas uo Facebook, destacando uma associação 
positiva entre a frequência de comparação social e a frequência de um sentimento negativo de comparação. 

Com ênfase nos fenômenos psicológicos relacionados ao Facebook Bodroza e Jovanovié (20161 após aplicar 
seu questionário abrangente para captar processos psicológicos mais profundos que ocorrem nesta rede social , 
associou que o uso compensatório e viciante do Facebook relacionar-se a traços de personalidade que indicam 
baixa adaptabilidade social, enquanto a auto apresentação no 1--àcebook contribui ainda mais para o processo 
da não adaptação. Comprovando que a utilização da escala Aspectos Psico-Sociais <lo Facebook Uso (PSAFU) 
é viável para exames detalhados das experiências dos usuários. 

Blachioa et al. l2016J têm-se centrado na investigação da ligação potencial entre os SNSs e problemas 
de saúde mental. Particularmente entre o uso do Facebook, autoestima e satisfação com a vida, usando a 
Bergen Facebook Addiction Scale (BFAS), Escala de Intensidade do Facebook (FBl) , Escala de Autoestima 
de Rosenberg (SES) e Escala de Satisfação com a Vida (SWLS). Os resultados do estudo mostram que os 
usuários do Facebook diferem estatisticamente na autoestima e satisfação com a vida. A dependência do 
Facebook está relacionada com menor autoestima. O vício na utilização da rede também foi negativamente 
relacionado com a satisfação com a vida. 

Enquanto Jung et al. (20171 se ocupou em estudar a relação entre o uso do Facebook e o bem-estar psico
lógico (P\VB) em adultos jovens, Carvalho e Piauowski 120171 buscou investigar cm que nível há evidências 
da relação entre infoanações observáveis do perfil do Facebook e traços de personalidade patológica. Ambos 
estudos possibilitaram a demonstração de níveis de satisfação positivos e negativos na vida dos usuários, 
bem como traços de narcisismo na relação com o número de amigos no Facebook. 

Lin e Utz l2015j ao explorar os resultados emocionais ao ler um post no Facebook e examinar o papel dos 
laços afetivos na pre,risão de felicidade e inveja, concluiu que as emoções positivas são mais prevalentes do 
que emoções negativas enquanto o usuário navega no Facebook. Além disso, o laço afetivo está positiv.uuente 
associado ao sentimento de felicidade e à inveja benigna, enquanto a inveja maligna é independente do laço 
após a leitura de um post com conteúdo positivo no Faccbook. 

Smith et ai. (20171 buscou explorar os tópicos de linguagem correlacionados com a frequência no uso de 
mídia social em um grupo de usuários e avaliar as diferenças na quantidade de postagens em indivíduos com 
diferentes diagnósticos de doenças, determindo se os pacientes poderiam prever com precisão seus próprios 
níveis de engajamento. E, concluiu que que postam anúncios de alta. frequência. foram os mais propensos a 
postar sobre a saúde e a ter um diagnóstico de depressão. Embora existam diversas pesquisas que contribuem 
significativamente para a área, a proposta do desenvolvimento do modelo proposto está sendo motivada pela 
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insuficiência. de pesquisas tanto envolvendo dados oriundos de likes e posts na. rede social Facebook, quanto da 

utilização de um modelo de escala de identificação de patologias específicas e adaptada à realidade brasileira, 

como ê o caso do DBI-II, para identificação de depressão. 
Por fim, o estudo de Abella et ai. 120171 analisou a influência das redes sociais na relação entre solidão 

e depressão ua população idosa ua Espanha, onde conclui que o tipo e o tamanho das redes sociais têm um 

papel importante na relação entre solidão e depressão. Considerando que o a umento da interação social pode 

ser mais benéfico do que estratégias baseadas na melhoria da cognição social mal adaptativa na solidão, para 

reduzir a prevalência de depressão entre adultos idosos espanhóis. 
Em resumo, diversos são os atributos que podem suportar as análises de comportamento do usuário 

no Facebook, a e.xemplo das curtidas e postagens que conforme R.ya11 e Xenos (201 II, e Kim l2016J, são as 

características mais utili?..adas e também onde os usuários passam a maior parte do tempo, respectivamente. 

R~l)aldados pelos trabalhos selecionados e descritos, podt'-Se afirmar que os mais variados tipos de compor

tamento estão sendo extraídos de informações provenientes dos SNSs, incluindo a rede social Facebook. 

Tais comportamentos estão sendo apoiados por algum tipo de escala de investigação específica a cada 

patologia, como é o caso do FBI, DBI, SES, entre outros, atestando a necessidade de uma escala específica 

para a investigação de comportamentos depressivos, a exemplo da escala BDl-II, utilizada nessa pesquisa. 

2.3 Mineração de dados com ênfase na Regressão Logística: Uma 

ferramenta para o conhecimento 

Segundo Kumar el: aJ. 12009I, a mineração de dados é o processo de descoberta de i:ufonnações úteis em 

grandes bases de dados com o intuito de descobrir padrões úteis que, a.o contrário, poderiam permanecer 

ocultos. Elas também provém a capacidade de previsão do resultado de uma observação futura. 

Para Kotu e Deshpande j2015I, a mineração de dados também é conhecida como descoberta de conheci

mento, aprendizado de máquina e análise preditiva, no entanto, cada termo tem uma conotação ligeiramente 

diferente, dependendo do contexto. Witten et al. 120171, acrescenta que mineração de dados é um tópico 

prático e envolve aprender de forma prática, não de forma teórica, e que o proc<'-SSO pode ser automático ou 

semi-automático, sendo que os padrões descobertos devem ser significativos. 

'Witten et al. 120171, acrescenta que mineração de dados é um tópico prático e envolve aprender de 

forma prática, não de forma teórica, e que o processo pode ser automático ou semi-automático, sendo que os 

padrões descobertos devem ser significativos. Para o autor o processo de mineração de dados segue o modelo 

de referência CRISPDM, que é o acrôniruo de Cross lndustry Standard Process for Data Miniug, e envolve 

conhecer o que se quer alcançar, seguindo as etapas relativas ao entendimento do negócio, entendimento dos 

dados, preparação dos dados, modelagem, a,raliação e desenvolvimento. 

Kotu e Deshpande l2015j, apresentam, além do processo CRISP-DM, os processos SE.MMA, SAS, DlVlAIC, 

Sigma e KDD. Pelo fato de todas essas estruturas exibirem características comuns, além do fato de que um 

processo de mineração de dados deveria seguir um determinado conjunto de tarefas para alcançar seus 

objetivos, na presente pesquisa St.,guircmos o processo exposto cm Kuruar ct al. l2009j . 

Kumar et al. l2009j, cm concordância com Kotu e Dcshpaude [2015J, afirmam que a mineração de dados 

é uma parte integral da descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD Knowledge Discovery in 

Databases), que é o processo geral de conversão de dados brutos em informações relevantes, conforme mostra 

a figura 2.2. Este processo consiste de uma série de passos de transformação, do pré-processamento dos dados 

até o pós-processamento dos resultados da mineração de dados. 
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Figura 2.1: O processo de descoberta de conhecimento em banco de dados - KDD 

Fonte: Introdução ao Data Mining, Kumar et al. (2009} 

Ainda para Kumar et ai. l2009J, os dados de entrada podem ser armazenados em diversos formatos 

(arquivos simples, planilhas ou tabelas relacionais) e podem ficar cm um repositório central de dados ou 
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serem distribuídos em múltiplos locais. O propósito do prt.'-processamcnto é transformar os dados de entrada 
que estão ua fonua bruta, em um formato apropriado para análises subsequentes. As etapas envolvidas no 
pré-proce-.;samento de dados, incluem a fusão de dados de múltiplas fontes, a limpeza dos dados, observações 
duplicadas, seleção de registros e características que sejam relevantes à tarefa de mineração de dados. Por 
causa das muitas formas através das quais os dados podem ser coletados e armazenados, o pré-processamento 
de dados talvez seja o passo mais trabalhoso e demorado no processo geral de descoberta do conhecimento . 
.Já a etapa de pós-processamento de dados deve assegurar que apenas resultados válidos e úteis sejam 
incorporados nas análises, nessa fase demonstram-se os padrões de filtragem, a visualização e a interpretação 
das análises. 

2.3.1 Mineração de dados e seu relacionamento com outras áreas de conheci
mento 

Segundo Han et al.. [20121, como um domínio altamente orientado a aplicativos, a mineração de dados 
incorporou muitas tl'Cnicas de outros domínios, como estatísticas, aprendizado de máquina, reconhecimento 
de padrões, banco de dados e sistemas de armazenamento de dados, recuperação de informa.ção, visualiza
ç.ão, algoritmos, computaç.ão de alto desempenho, entre outros. A natureza interdisciplinar da pesquisa e o 
desenvolvimento da mineração de dados contribui significativamente para a sucesso da mineração de dados 
e suas extensas aplicações. 

Kumar et al. 12009) afirma que o trabalho que culminou na área de mineração de dados, foi construído 
sobre a metodologia e algoritmos que os pesquisadores havia usado anteriormente, sendo a mineração de 
dados é constituída por áreas, como a {I) amostragem, estimativa e teste de hipóteses à partir de estatís
ticas e (2) algoritmos de busca, técnicas de modelagem e teoria de aprendizagem da inteligência artificial, 
reconhecimento de padrões e aprendizagem de máquina. Uma quantidade de outras ãreas também desem
penham papéis chave, em especia.1, os sistemas de banco de dados são necessários para fornecer eficiente 
suporte ao armazenamento, indexação e processamento de consultas. A figun.1. 2.2 mostra. o relacionamento 
da mineração de dados com outras áreas. 

Estatísticas Mineração 
dedados 

AI, 
aprendizagem 
de máquina e 

reconhecimento 
de padrões 

Figura 2.2: Mineroção de dados com uma união cm outras disciplinas lese-fluxo 
Fonte: Introdução ao Data Mining, Kumar et al. 12009] 

Observa-se na figura 2.2, que as áreas da estatística e da inteligência artificial ajudam a compor a área 
de mineração de dados. 

2.3.2 Tarefas de mineração de dados 

De acordo com Kuwar et al. 120091, as tarefas de mineração de dados são geralmente divididas em duas 
categorias principais, a primeira categoria está relacionada às tarefas de previsão, onde o objetivo dessas 
tarefas é prever o valor de um determinado atributo respaldado nos valores de outros atributos. O atributo a 
ser previsto é geralmente conhecido como variável dependente ou alvo, enquanto que os atributos usados para 
fazer a previsão são conhecidos como variáveis independentes ou explicativas. A outra categoria refere-se às 
tarefas descritivas e seu objetivo é derivar padrões (correlações, tendências, grupos, trajetórias e anomalias), 
que possam resumir os relacionamentos subjacentes nos dados. A.13 tarefas descritivas da mineração de dados 
são muitas vezes exploratórias em sua natureza e frequent-emeute requerem técnicas de pós-processamento 
para validar e explicar os resultados. 

Em conformidade com Kotu e Deshpande 12015), de uma perspectiva histórica, existem duas classes 
principais das técnicas de análise preditiva: aquelas que evoluíram a partir de estatísticas como a regressão, 
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e aquelas que emergir.un de wna mistura de estatísticas, ciências e matcmát.ica. O interesse maior nessa 

pesquisa está volt.ado às tarefa referentes a categoria prediti,ia, onde, segundo Kwnar et ai. 120091, a regressão 

é uma das suas técnicas, sendo a sua variável alvo ou dependente, aquela que está sendo avaliada, de natureza 

continua. 

2.3.3 Mineração de dados: Regressão Logística em foco 

Em tarefas de previsão, a meta é encontrar uma função (hipótese ou modelo} à partir dos dados de 

treinamento que possa ser utilizada para prever um valor que caracterize um novo exemplo, com base nos 

,ialorcs de seus atributos de entrada, conforme Fávero e Bclfiore [20li). 
Um algoritmo preditivo é uma função que, dado um conjunto de dados ( dataset) rotulados, constrói um 

estimador, esse rótulo toma \ialores cm um domínio conhecido podendo ser wn problema de classificação, 

onde o seu estimador será wn "classificador", ou um problema de regressão com um estimador denominado 

"regressor", segundo Faceli et aL [2011 J. 
A regressão é uma. técnica de modelagem prcditiva que possui a tarefa de aprender uma função f que 

mapeie cada conjunto de atributos X em uma saída de valores Y. O objetivo da regressão é encontrar 

wna funç.ão que possa ajustar os atributos independentes com um erro núnimo, em conformidade com 

Pang-Ning et ai. (2006J. 
As variáveis dependentes que geralmente são representadas pelo eixo Y, também são conhecidas como 

alvo, saída, meta, resposta, rótulo, etiqueta, desfecho, fenômeno de interesse, etc, no domínio dessa pesquisa 

ela será referenciada como v-ariável "dependente". Já as variáveis independentes representadas pelo eixo X , 

também chamadas de entrada, preditoras ou explicativas, nesse contexto serão referenciadas como "variáveis 

independentes ou explicativas". 
O conjunto de t écnicas de regressão é muito provavelmente o mais utilizado em análises de dados que 

procuram entender a relação entre o comportamento de determinado fenômeno e o comportamento de wna ou 

mais variáveis independentes. Até aproximadamente o i1úcio do século XX, os modelos lineares que envolviam 

a distribuição normal praticamente dominaram o cenário da modelagem de dados. Entretanto, a partir do 

período entre guerras, começam a surgir modelos para fazer frente a situações em que as modelagens lineares 

normais não se adequavam satisfatoriamente. Todos esses modelos a<.-abaram sendo consolidados, do ponto 

de vista teórico e conceituai, por meio do trabalho de Nelder e Wedderbum l 19721, em que foram definjdos 

os Generalized Linear Models (GLl\l) ou Modelos Lineares Generalizados. 

Para Casella cl al. 120021, a definição de um GLM é descrita por uma relação entre a média de uma v-a

riável independente e wna variável dependente. Segundo a abordagem mostrada em Everitt 120121, variáveis 

dependentes Y são estabelecidas assim que as observações a serem feitas são definidas, podendo ser contínuas 

ou discretas, com o ajuste de diferentes distribuições, com médiasµ;, isto é, E(Y) = µ;, i = 1, ... , n. 

O GLM, segundo Fávero e Belfiore (20171, é definido da seguinte forma: 

(2.1} 

Em que TJ é conhecido por função de ligação canônica, a: representa a constante, /J; (j = 1, 2, ... , k} são 

os coeficientes de cada variável explicativa e correspondem aos parâmetros a serem estimados, X; são as 

variáveis explicativas (métricas ou dummies) e os subscritos ·i reprcs<mtam cada uma das observações da 

amostra em análise (i = 1, 2, ... , k}, em que n é o tamanho da amostra. As demais equações segufrão o 

padrão exposto em Fávero e Belfiore l2017J. 
A tabela 2.1 relaciona cada caso particular dos GLM, com a característica da variável dependente, a sua 

distribuição e a respectiva função de ligação canônica. 
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Modelo de Regressão Característica da Variável Depen- Distribuição 

dente 

Linear Quantitativa Normal 

Com transformação Bax- Quantitativa Normal após 

Cox 

Logística Binária 

Logística Multinomial 

Poisson 

Binomial Negativo 

transformação 

Qualitativa com 2 Categorias{.Dummy) Bernoulli 

Qualitativa M (M.>2} categorias Binomial 

Quantitativa com valores inteiros e não Poisson 

negativos (Dados de Contagem) 

Quantitativa com valores inteiros e não Poisson-Gama 

negativos {Dados de Contagem) 

Tabela 2.1: Tabela modelo para seroir de exemplo 

Fonte: Anâlise de dados Fávero e Bclfiorc 12017I 

Função de 
Ligação 
Canônica 
(11) 
y 
Y ;\ -1 
-À-

ln ~ ) 
ln ~ ) 

1-p.,, 

Zn(À) 

ln(u) 

A tabela 2.1, relaciona cada caso particular dos modelos lineares generalizados com a característica dava

riável dependente, a sua distribuição e a respectiva função de ligação canônica para uma variável dependente 

Y, que representa o fenômeno em estudo. A seguir 3 dos modelos apresentados serão especificados: 

Modelo de regressão linear 

Em que Y, é o valor esperado da variável Y. 

Modelo de regressão logística binária 

(2.2) 

{2.3) 

Em que p é a probabilidade de ocorrência do evento de interesse definido por Y = 1, sendo a variável 

dependente dummy. 

Modelo de regressão logística multinomial 

(2.4) 

Em que Pm (m = 0,1, ... , M - 1) é a probabilidade de ocorrência de cada uma das M categorias da 

variável dependente Y. 
Referente às variáveis dummy, exemplificadas anteriormente quando da definição do GLM, de acordo 

com Fávero e Belfiore l2017J, a determinação do número de variáveis necessárias para a investigação de 

um fenômeno não é direta e igual ao número de variáveis utilizadas para medir os respectivos atributos, 

entretanto o procedimento para determinar o número de variáveis independentes cujos dados estejam em 

escalas qualitativas é diferente. 
Kantardzic (2006} aponta que uma variável categórica com dois valores pode ser convertida em uma 

variável numérica binária com dois valores, O ou 1, e uma variável categórica com n valores pode ser convertida 

em n variá.veis numéricas binárias, ou seja, uma variável binãria para cada valor categórico. Essas variáveis 

categóricas codificadas são conhecidas como variáveis dummy. Por exemplo, se a variável cor dos olhos tiver 

quatro valores: preto, azul, verde e castanho, eles podem ser codificados com quatro dígitos binários, por 
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exemplo: preto 1000, azul 0100, verde 0010 e castanho 0001. 

Ainda conforme Fávero e Belfiore [2017J, não é possível simplesmente atribuir valores a cada uma das 

categorias da variável qualitativa, porque isso seria uma falha, denominada por ponderação arbitrária, pela 

suposição de que as diferenças na variável dependente seriam previamente conhecidas e de magnitudes 

iguais as diferenças dos valores atribuídos a cada uma das categorias da variável independente qualitativa, 

para eliminar esse problema, deve-se recorrer ao artifício das variáveis dummy ou binárias, que devem ser 

utilizadas quando se deseja estudar a relação entre o comportamento de determinada variável independente 

qualitativa e o fenômeno em questão, representado pela variável dependente. 

Esse capítulo abordará os métodos de regressão à partir da regressão logística, contemplando a binária 

e multinomial e com alguns conceitos adjacentes à regressão logística longitudinal para dados em painel. 

Antes da abordagem referente a regressão logística, alguns pressupostos serão apresentados, sendo eles 

a multicolinearidade, a heterocedasticidade e a autocorrelação. 

Referente a multicolinearidade, conforme Fávcro e Bclfiorc [2017] e Waync e Cross j2013J, o pro

blema da multicolinearidade ocorre quando há correlações muito elevadas entre as variáveis independentes. 

Fávero e Belfiore [2017] afirma ainda que uma das principais causas da multicolinearidade é a existência de 

variáveis que apresentam a mesma tendência durante alguns períodos. 

De acordo com Vasconcellos e Alves (2000), a existência da multicolinearidade tem impacto direto no 

cálculo da matriz X' X, podendo haver uma correlação perfeita, muito alta, porém não perfeita e uma 

correlação baixa. 
Para Wayne e Cross (2013], como os dados estão correlacionados, não é possível encontrar soluções 

exclusivas para um determinado modelo. A solução menos complexa para a multicolinearidade é calcular 

as correlações entre todas as variáveis independentes e reter apenas as variáveis que não são alta.mente 

correlacionadas. Uma regra prática conservadora para remover a redundância no conjunto de dados é eliminar 

variáveis relacionadas a outras com um coeficiente de correlação significativo acima de 0,7. 

Ainda conforme Fâvero e Belfiore (2017), o primeiro e mais simples método para o diagnóstico da mul

ticolinearidade refere-se à identificação de altas correlações entre as variáveis independentes por meio da 

análise da matriz de correlação simples. Se por um lado este método apresenta uma grande facilidade de 

aplicação, por outro não consegue identificar eventuais relações existentes entre mais de duas variáveis si

multaneamente. O segundo método, menos utilizado, diz respeito ao estudo do determinante da matriz 

X' X , pois os valores detX' X muito baixos podem indicar a presença de altas correlações entre as variá

veis independentes, prejudicando a análise estatística t e o último método a ser citado é o diagnóstico de 

multicolinearidade elaborado por meio da estimação de regressões auxiliares. 

Segundo Vasconcellos e Alves (2000), a partir da expressão~= a+bi.X1i+f>i.X2i+bk.Xki +ui, podem 

ser estimadas regressões, do modo que: 

xli =O'+ b1.X2i + b2.X3i + bk-1-Xki + 'Ui 

X2i =a+ b1.Xli + f>i .X3i + bk-1-Xki + Ui 

(2.5) 

e, para cada uma delas haverá um Rf, e se um ou mais desses Ri auxiliares for elevado, considera-se 

a existência de multicolinearidade. Definindo assim, as estatísticas Tol.erance e Variance lnftation Factor 

(VI F), como: 

Tolerance = 1 - Ri (2.6) 

VIF= 
1 

Tolerance 
(2.7) 

Assim sendo, se a Tolerance for muito baixa e, consequentemente a estatística VI F for alta, haverá um 

indício de problemas de multicolinearidade. 

Fávero e Belfi ore (2017) ainda declara, que enquanto muitos autores afirmam que problemas de multi

colinearidade surgem com valores de VIF acima de 10, pode-se perceber que um valor de VIF igual a 4 

resulta em uma Tolerance de 0,25 em um Ri de 0,75 para determinada regressão auxiliar, o que representa 

um percentual relativamente elevado de variância compartilhada entre determinada variável explicativa e as 

demais. 
Finalizando com a a.finn.ação de David et al. [2001), de que a instabilidade nos parâmetros estimados ê 
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um problema se esses valores forem o foco de interesse, ou seja, se o interesse recair em descobrir qual das 

variáveis é mais importante no modelo. No entanto, normalmente não serâ um problema, uma vez que a 

precisão preditiva está relacionada a diferença nos vetores que podem ser produzidos por pequenas variações 

dos dados, todos esses vetores levarão à predições similares para a maioria dos vetores Xk-

No que tange a heterocedasticidade, conforme Fávero e Belfiore f201 7), a distribuição de probabili

dades de cada termo aleatório em cada Y = A + B é tal que todas as distribuições devem apresentar a 

mesma variância ou seja devem ser homocedâsticas. Segundo Gre<'.nc 12012], os erros de especificação quanto 

à forma funcional ou quanto a. omissão de variável relevante podem gerar termos de erro heterocedãsticos 

no modelo. 
Para David et al. [2001], embora a regressão múltipla seja uma técnica muito poderosa e amplamente 

utilizada, algumas das suposições podem ser consideradas restritivas. A suposição de que a variância da 

distribuição é a mesma em cada vetor X, é muitas vezes inadequada. .&se pressuposto de variâncias iguais 

é chamado de homocedasticidade, enquanto o inverso é a heterocedasticidade. 

Relacionado a autocorrelação, segundo Gujarati e Porter (2011b) o termo autocorrelação pode ser 

definido como a correlação entre resíduos de séries temporais em diferentes pontos no tempo, porém, um 

problema comum na aplicação de métodso de de regressão em séries temporais é a violação da premissa de que 

os resíduos, isto é, as diferenças entre valores previstos na regressão e valores observados, são independentes. 

Alguns métodos podem ajudar na identificação da autocorrelação como o teste de Durbin-Watson, outro 

exemplo é o teste de Cochrane-Orcutt associado à transformação de Prais-Winsten, sendo o objetivo dos 

processos auto-regressivos solucionar o problema da violação de premissa de independência dos resíduos, 

apresentado em Gujarati e Porter [2010]. A equação básica usada para representar um esquema autoregres

sivo de primeira ordem é Yt = /30 + fhXt + ut onde ut = Put-1 + E:t. Se p for uro, significa que não há 

autocorrelação dos resíduos. Caso contrário, p representa a correlação dos tennos de erro ao longo do tempo, 

conforme mostra Gujarati 12000). 

Para finalizar, a explanação relativa aos pressupostos apresentados, pode-se ressaltar que existem os 

problemas, causas e consequências tanto na multicolinearidade como na heterocedasticidade e auto

correlação, porém existem testes diagnósticos e possíveis soluções para cada um desses problemas por meio 

de métodos estatísticos adequados. 

Prosseguindo na abordagem referente a regressão logística, conforme Wooldridgc j2013j, em modelos 

de regressão linear (simples ou múltipla), a variável dependente Y, é uma variável aleatória de natureza 

contínua. Porém , em alguns casos, essa variâvel é qualitativa e, portanto, representada por duas ou mais 

categorias, isto é, admite dois ou mais valores. Neste caso, o método dos mínimos quadrados não oferece 

estimadores admissíveis. No entanto, por meio da regressão logística, pode-se obter uma boa aproximação, já 

que esta permite o uso de um modelo de re~ para calcular ou prever a probabilidade de um evento es

pecífico. Intensificando a sentença, Fávero e Belfiore [201 71 afirma que, diferentement-e da tradicional técnica 

de regressão, estimada pelo método dos métodos de mínimos quadrados ordinários (MQO), em que a variâvel 

dependente apresenta-se de forma contínua, as técnicas de regressão logística são utilizadas quando o fenô

meno a ser estudado apresenta-se de forma qualitativa e, portanto, representado por uma ou mais variáveis 

dummy, dependendo da quantidade de possibilidades de respostas (categorias) dessa variável dependente. 

Conforme Hoffmann (2016}, a regressão logística é o membro mais importante (e provavelmente mais 

usado} da classe de modelos GLM. Ao contrário da regressão linear, a regressão logística pode prever dire

tamente valores restritos ao intervalo (0,1), como probabilidades, sendo também uma boa primeira escolha 

para problemas de classificação binâria. 

Os modelos de regressão logística podem ser subdivididos em duas categorias, binária e multinomial. 

2.3.4 Regressão Logística Binária 

O modelo de re~ logística binária tem como objetivo principal estudar a probabilidade de ocorrência 

de um evento definido por Y, que se apresenta na forma qualitativa dicotômica Y = 1, para descrever a 

ocorrência do evento de interesse e Y = O, para descrever a ocorrência de um não evento, esse tipo de variável 

dependente é chamado de variável Bernoulli, que será explicado à frente, com base no comportamento das 

variáveis independentes. Dessa forma pode-se definir um vetor de variáveis explicativas, com os respectivos 

parâmetros estimados da seguinte forma, segundo Fávero e Belfiore (2017). 

(2.8) 

Em que Z é o logit, e o representa a constante, /3;0 = 1, 2, ... , k) são os parâmetros estimados de cada 

variável explicativa, Xi são as variáveis explicativas (métricas ou dummies) e o subscrito i representa cada 

observação da amostra (i = 1, 2, ... ,nem que n é o tamanho da amostra). O objetivo nesse momento é definir 

a expressão da probabilidade p; de ocorrência do evento de interesse para cada observação, em função do 
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logit Z, que são os parâmetros estimados para cada variável explicativa.. Para tanto, o conceito de chance 

de ocorrência, tambêm denomina.do odds, é definido da seguinte forma: 

p
chance(odds)yi=l = --' -

1-p; 

A regressão logística binãria define o logit Z como o logaritmo natural da chance de modo que: 

de onde vem que: 

ln (----1!!_) = zi 
1 -p; 

{2.9) 

(2.10) 

(2.11) 

No entanto, o logit não tem conceito igual ao de probabilidade, o que pode gerar conclusões probabilís

ticas equivocadas. Tendo como objetivo definir uma expressão para a probabilidade de ocorrência do evento 

em estudo em função do logit, Pi pode matematicamente ser isolado à partir da expressão 2.11 da seguinte 

maneira: 

E, portanto, tem-se : 

Que é a probabilidade de ocorrência do evento. 

1 
P(y = llX) = -1 +- e--Z-i 

E a probabilidade de ocorrência do não evento. 

1 exp-(Z) 
P(y = OIX) = 1 - 1 + e- zi = 1 + e-Z; 

{2.12) 

{2.13) 

(2.14) 

(2.15) 

(2.16) 

(2.17) 

(2.18) 

Em particular, a regressão logística assume que o logit(y) é linear nos valores de x. Como a regressão li

near, a regressão logística encontrarã os melhores coeficientes para. prever y, incluindo encontrar combinações 

e cancelamentos vantajosos quando as entradas são correlacionadas, o que a regressão logística binária estima 

não são os valores previstos da variável dependente mas sim a probabilidade de ocorrência do evento em 

estudo para cada observação. Os parâmetros das duas funções de ligação são estimados de forma iterativa 

pelo método da mâxima verossimilhança, pois são transformações das distribuições acumuladas, segundo 

Hoffmann [2016]. 
Em relação ao Método de Máxima Verossimi]baoça, de acordo com Fávero e Belfiore [2017J, este 

consiste em minimizar a. soma de quadrados das diferenças entre os valores observados e os previstos. Na 

regressão não linear o método da máxima verossimilhança é utilizado de forma iterativa para que sejam 

encontradas as estimativas mais prováveis dos parâmetros. Ao invés de minimizar os desvios dos quadrados, 

a regressão não linear maximiza a probabilidade de que um evento ocorra. 

Segundo Gujarati e Porter (201 l aj, um método de estimação preciso e com algumas propriedades teóricas 

mais fortes que as do método dos mínimos quadrados ordinários é o da máxima verossimilhança (MV), se for 

considerada a distribuição de U; normal, os estimadores de máxima verossimilhança e de mínimos quadrados 

ordinários dos coeficientes de regressão, os /3, serão idênticos e isso será válido tanto para as regressões 

simples quanto para as múltiplas. Para elucidar melhor os conceitos pertinentes a estimação por mâxima 

vero..,;;..<iimilbauça, pode-se fazer uso de um exemplo, adaptado de Fávero e Belfiore [2017}, onde a variável 

dependente será qualitativa e dicotômica. No exemplo, um professor explorou os efeitos de determinadas 

variáveis explicativas sobre o tempo de deslocamento de um grupo de acadêmicos até a universidade, onde 



MINERAÇÃO DE DADOS COM ÊNFASE NA REGRESSÃO LOGÍSTICA: UMA FERRAMENTA PARA O 

2-3 CONHECIMENTO 25 

o interesse estava em investigar se essas variáveis explicativas influenciam a probabilidade de um acadêmico 

chegar atrasado à aula, ou seja, o fenômeno apresenta somente duas categorias {chegar ou não chegar 

atrasado) e o evento de interesse refere-se a. chegar atrasado. 

Sendo assim, o professor elaborou uma pesquisa com 100 acadêmicos, questionando se cada um deles 

chegou ou não atrasado naquele dia, questionando também sobre a distância percorrida no trajeto em km, 

representada pela variável dist, o número de semáforos pelo qual cada um passou, representado pela variável 

sem, o período em que foi realizado o trajeto {manhã ou tarde), representado pela variável per e como cada 

um se considera em termos de perfil ao volante (calmo, moderado ou agressivo). Para a variável dependente, 

como o evento de interesse referia-se a chegar atrasado, esta categoria apresentava valores iguais a 1, ficando 

a categoria não chegar atrasado com valores iguais a O, a categoria de referência da variável correspondente 

ao período do dia foi tarde, ou seja, as células da base de dados com essa categoria assumiram valores 

iguais a O, ficando as células com a categoria manhã com valores iguais a 1. A variável perfil ao volante 

foi transformada em duas dummies, onde per f il2 representou a categoria moderado e per f il3 representou 

a categoria agressivo, e a categoria calnw foi definida como sendo a referência. O logít, cujos parâmetros 

serão estimados, é definido pela expressão: 

(2.19) 

e a probabilidade estimada de que um determinado acadêmico chegue atrasado pode ser escrito da 

seguinte forma: 

(2.20) 

Como não faz sentido definir o tempo de erro para cada observação, dado que a variável dependente 

apresenta-se na forma dicotômica, não há como estimar os parâmetros da equação de probabilidade por 

meio da minimização da somatória dos quadrados dos resíduos, como nas técnicas tradicionais de regressão, 

como já exposto anteriormente. Nesse caso, a função de verossimilhança foi utilizada, à partir da qual 

foi elaborada a estimação por máxima veros:::imilbaoça. Quanto a Distribuição de Bernoulli, segundo 

Hoffmann (2016), os ensaios de Bernoulli têm apenas dois resultados, que por conveniência são rotulados 

como O para um resultado ''mal-sucedido" e 1 para um resultado ''bem-sucedido". 

Na regressão logística binária, segundo Fávero e Bclfiorc 120171 a variável dependente segue uma distri

buição de Bernoulli, ou seja, o fato de determinada ação ou não evento de interesse, pode ser considerado 

como um ensaio de Bernoulli, em que a probabilidade de ocorrência do evento ê p e a probabilidade de 

ocorrência de um não evento é 1 - p. Descreve-se a probabilidade de ocorrência de Y. podendo Y. ser igual 

a 1 ou a zero e a fórmula é dada por: 

(2-21) 

A função de verossimilhança, para uma amostra com n observações pode ser definida como: 

n 

L = II [(P;)y'. (1 - P;)1-Y'] (2.22) 

i=l 

de onde vem, com base nas expressões 2.15 e 2.18, que: 

n [ ( ez, )Y; ( 1 )l-Y;l 
L = }] 1 + eZ, · 1 + eZ; 

(2.23) 

Como é mais conveniente trabalhar com o logaritmo da função de verossimilhança, pode-se chegar a função 

log likelihood function: 

(2.24) 

A fim de estimar os parâmetros o, fh, {32, ••• , f3k, apresenta-se a funçãerobjetivo (maximum likelihood estima

tion): 

LL t [ (Y.).ln ( 1 
:z;z,)] + [ (1 - Y.).ln ( 1 :z;z,)] = max (2.25) 

continuando com o exemplo do professor, após o cálculo do somatório do logaritmo da função deve-



26 MARCO TEÓRICO 2.3 

rossimilhança, chega.-se ao valor de -69,31472, e o valor máximo da sua somatória é LLmax = -29, 06568, 

gerando as seguintes estimativas dos parâmetros: 

a= -30,202 
/3=0,220 
/3 = 2,767 
/3 = -3, 653 
/3 = 1,346 
,B = 2,914 

1 
p· = - ~ -~- - - --- - --- (2.26) 

1 1 + e-(a+tl1.di,rt.+i92.,rem,+,8a .per,+tl.a.perfil2.+,'ls.perfil3,) 

Após a estimação por verossimilhança, pode-se partir para o estudo da significância estatística geral do 

modelo obtido, e das significâncias estatísticas dos parâmetros. 

Em se tratando da significância geral do modelo e dos parâmetros da regressão logística binária, destaca,. 

se que existem outros métodos para gerar o R2 , onde todos medem quão bem o modelo é ajustado e seus 

coeficientes variam entre O e 1. o R2 de McFadden, esse coeficiente é igual a 1 menos a razão entre a 

probabilidade do modelo ajustado e a probabilidade do modelo independente; o R2 de Cox e Snell, este 

coeficiente é igual a 1 menos a razão entre a probabilidade do modelo ajustado e a probabilidade do modelo 

independente elevado à potência 2/Sw, onde Sw é a soma dos pesos; o R2 de Nagelkerlre, este coeficiente é 

igual à razão do R2 de Cox e Snell, dividido por 1 menos a probabilidade do modelo independente elevado 

à potência 2/Sw. 
Em Greenc 12012), encontra-se a seguinte afirmação: "uma medida de adequação originalmente proposta 

para modelos de seleção discreta no ano de 197 4 por McFadden, que surpreendentemente ganhou grande 

aceitação em toda a literatura empírica, foi o [ndice de razão de verossimilhança, que passou a ser conhecido 

como o pseudo R 2 ." 

Gujarati e Porter [2011a] afirma que a medida convencional de qualidade de ajuste, R2 , não é parti

cularmente significativa em modelos de regressão binária, porém medidas semelhantes à R2 , chamadas de 

pseudoR2 , estão disponíveis, uma discussão acerca de algumas dessas medidas podem ser encontradas em 

detalhes em Long [1997). 
Sua ntilização na presente pesquisa será delimitada ao pseudo R2 de McFadden exposto em F ávero e Belfiore 

[2017). 
Continuando no exemplo do professor, contido em Fávero e Belfiore (2017], como a variável dependente 

é qualitativa, não faz sentido a discussão do percentual de sua variância, que é explicado pelas variáveis 

preditoras, ou seja, em modelos de regressão logística não há um coeficiente de ajuste R2 como nos modelos 

tradicionais de regressão estimados pelo método de minimos quadrados ordinários, portanto o coeficiente 

pseudoR2 de McFadden, será utilizado, cuja expressão é representada por: 

d R 2 _ -2.(LLo - LLma,,J 
pseu o - -2.(LLo 

(2.27) 

E com base na expressão 2.27, obtem-se: 

udoR2 = -2.(-67,68585) - (-29,06568) = O 5706 
pse -2.(-67,68585) ' 

(2.28) 

Fávero e Belfiore (2017], ainda afirma que o pseudoR2 pode ser usado como um indicador de desempenho, 

porém o melhor indicador de desempenho de um modelo de r~ logística binária refere-se a eficiência 

global do modelo, definida com base na determinação cutoff. Teste X 2 (Hipóteses nula e alternativa) Após 

o cálculo da significância do modelo, pode-se calcular a significância estatística geral do modelo por meio do 

teste X 2 , que tem suas hipóteses nula e alternativa, representadas por: 

Ho : /31 = /32 = ... = /31c = O 
H1: existepelomenosumf:J; # O 

O cálculo do teste X 2 é o mais adequado para métodos estimados pelo método de máxima verossimi

lhança, como os modelos de regressão logística e sua equação é representada por: 

X 2 = - 2.(LLo - LLmax) 

Voltando ao exemplo, tem-se: 

Xg9 .z. = -2.[-67, 68585 - (-29, 06568)] = 77, 2403 

(2.29) 

{2.30) 

Tanto para os graus de liberdade {variáveis independentes) quanto para o nível de significância, o valor 
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é 5. Assim, o valor na tabela X 2 é 11,070. Dessa forma como X;alc = 77, 2403 > X; = 11,070 rejeitar-se a 

hipótese nula, de que todos os parâmetros /3j(j = 1, 2, .. . , k), sejam iguais a zero. Isso significa que ao menos 

uma variável X é estatisticamente significante para explicar a probabilidade de ocorrência do evento em 

estudo, gerando assim um modelo de regressão logística estatisticamente significantes para fins de previsão. 

Análogo ao teste F, o teste de X 2 avalia a significância conjunta das variáveis independentes, não sendo 

possível saber quais dessas v-a.riáveis são significantes. Nesse caso, a estatística z de W ald será. importante 

para fornecer a significância estatística de cada parâmetro a ser considerado no modelo. 

Segundo Stubbe e Coleman (2014], a estatística de Wald é o quadrado da divisão do coeficiente pelo 

respectivo erro padrão e segue uma distribuição qui-quadrado, sendo que quanto maior for o valor estatístico, 

mais forte será a influência da variável no modelo. 

Para Fávero e Belfiore (2017), a nomenclatura z significa que a distribuição é a normal padrão. As 

expressões para o cálculo das estatísticas z de W ald de cada par.lmctro a e /3i, são representadas por: 

a 
Zoc= --

s.e(a) 
(2.31) 

(2.32) 

em que s.e é o erro pa<lrão (standarderror) de cada parâmetro em análise. Continuando com o exemplo, 

os valores s .e de cada parâmetro, são: 
s.e {a)= -9, 981 

s.e /31 = O, 110 
s.e /32 = O, 922 
s.e /33 = O, 878 
s.e /34 = O, 748 
s.e /35 = l, 179 
Calculadas as estimativas dos parâmetros, tem-se: 

a: -30, 202 
Zo. = s.e(a:) = 9,981 = - 3, 026 

_ ~ _ o, 220 _ 2 OO 
ZfJi - s.e(/31) - O, 110 - 'O 

Bs 2,914 
ZfJ = --- = - - = 2,472 

~ s.e(.Bs) 1, 179 

(2.33) 

(2.34) 

(2.35) 

Após a obtenção das estatísticas z de W ald, a tabela de distribuição da curva normal padrão para obtenção 

dos v-cl.lorcs críticos, a wu dado nível de significância, pode ser utilizada. A rejeição ou não da hipótese nula 

pelos testes podem ser verificadas. 
Quanto ao Modelo de Regressão Probit, conforme Fávero e Belfi.ore [20171, modelos de regressão 

probit, cujo nome se refere à contração de probability unit, podem ser utilizados alternativamente aos modelos 

de regressão logística binária, para os casos em que a curva de probabilidade de ocorrência de determinado 

evento ajusta-se mais adequadamente a função densidade de probabilidade acumulada da distribuição normal 

padrão. 
Os modelos de regressão probit são muito utilizados para a compreensão de relação dose-resposta, quando 

a respectiva curva de probabilidade de ocorrência do evento de interesse, inicialmente representado por uma 

variável binária, seguir uma função sigmóide. 

Para Greene [2012), o probit é um tipo de modelo de classificação binária, cujo objetivo do modelo é 

estimar a probabilidade de que uma observação com características particulares caia em uma das categorias 

específicas, classificando as observações com base em suas probabilidades previstas. 

Continuando com Fávero e Belfiore [2017), no modelo probit a variável dependente segue uma distri

buição de Bernoulli e, portanto, a expressão da função objetivo (logaritmo da função de verossimilhança) 

tem por intuito estimar os parâmetros a, {31 , ,82 , •• • , f3k de determinado modelo de regressão probit para um 

modelo de regressão logística binária, dada por: 

n 

LL L [(Y;).ln (pi)] + [(1 - Y;).ln (pi)] = max (2.36) 

i=l 
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O que varia, portanto, entre os modelos de regressão logística binária e os modelos de regressão probit é 

a expressão das probabilidades de ocorrência do evento de interesse Pi· Conforme visto, na regressão logística 

binária de p;, que apresenta distribuição logística é dada por: 

1 1 
(2.37) 

Para a regressão probit, a expressão das probabilidades de ocorrência do evento de interesse, que apre

sentam distribuição normal padrão acumulada, pode ser expressa por: 

(2.38) 

Em que <{) representa a própria função densidade de probabilidade acumulada da distribuição normal 

padrão. Nesse sentido, a expressão 2.38 pode ser escrita conforme segue: 

p; = --.e ;;-Z .iz 1Z, l (1 2) 

-oo ,/2.n 
(2.39) 

para facilidade de cálculo pode ser reescrita da seguinte maneira: 

1 1 ( -2.z2) ½ 
p; = 2 + 2. 1 - e-=;;=--'- = paraZ ~ O (2.40) 

[
1 1 ( -2z2)½] p; = 1- 2 + 2. 1- e--";;:= = paraZ < O (2.41) 

À partir das expressões 2.37, 2.40 e 2.41, pode-se elaborar a tabela 2.2, que apresenta valores de p em 

função de valores de Z variando de-5 a +5, tornando pos.5ível a comparação entre as curvas logística (logit) 

e probit de probabilidades. 

Regres.5ão Logit Regres.5ão Probit 

Zi Pi 
-5 0,01 0,00 
-4 0,02 0,00 
-3 0,05 0,00 

-2 0,12 0,02 
-1 0,27 0,16 

o 0,50 0,50 

1 0,73 0,84 

2 0,88 0,98 
3 0,95 1,00 

4 0,98 1,00 

5 0,99 1,00 

Tabela 2.2: Probabilidade de ocorrência de um evento (p) em função de Z paro os modelos de regressão 

logit e probit 
Fonte: Análise de dados Fávero e Belfiore (201 7] 

À partir da tabela 2.2 pode-se elaborar um gráfico de p = f ( Z), como apresentado na figura 2.3. Por meio 

deste gráfico, verifica-se que embora as probabilidades estimadas em função dos diversos valores assumidos 

por Z situam-se entre O e 1 para ambos os casos, parâmetros distintos serão estimados pelos modelos logit 

e probit, visto que diferentes valores de Z são necessários para que se chegue à mesma probabilidade de 

ocorrência do evento de interesse para determinada observação i . 
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-5 o 
z 

5 

Figura 2.3: Gráfico de p = F(Z) paro os modelos logit e probit 

Fonte: Elaboração própria 

Conforme pode-se observar pelo gráfico da figura 2.3, as funções logit e probit não são consideravelmente 

distintas, principalmente para valores de Z em tomo de zero, sendo que o.s parâmetro.s estimados em cada 

caso seguem a relação o:, fJlogit ~ 1, 6[o:, .Bprobit], conforme discute Amemiya l1981). 

Conforme aponta Finney l 1952), a opção pela escolha do modelo probit, em detrimento do modelo logit, 

ocorre pela aderência da curva de probabilidades de ocorrência do evento de interesse a distribuição normal 

padrão acumulada e a decisão pode ser tomada com base em quatro critérios: 

Modelo com mais alto valor do logaritmo da função de verossimilhança; 

Modelo com maior pseudo R2 de McFadden; 

Modelo com mais alto nível de significância do teste de hosmer lemeshow (menor estatística x quadrado 

deste teste); 
Modelo com maior área abaixo da curva ROC. 

Assim, dentro desse item, foram apresentadas as funções de ligação logit e promt, as quais possuem 

a variável binária como dependente. O logit e o probit utilizam funções de distribuição específicas para a 

realização do cálculo da probabilidade, que são respectivamente, a logística e a normal. 

2.3.5 Regressão Logística Multinomial 

Segundo Allison (20141, a regres.5ão logística binária é ideal quando a v-.uiável dependente tem apenas 

duas categorias, porém quando ela possui mais de duas categorias em alguns casos, pode ser razoável reduzir 

as categorias para apenas duas, mas essa estratégia envolve inevitavelmente alguma perda de informação, 

ou ainda ao reduzir as categorias poderia causar imprecisão do que se está tentando estudar. O modelo 

é chamado de logit multinornial, e isso ocorre porque a distribuição de probabilidade para o resultado é 

referente a uma '11"3.I'Íável multinomial em vez de wna distnlmição binomial. 

Seguindo na mesma linha, conforme Fávero e Belfiore (2017), para estimar a probabilidade de ocorrência, 

é necessário definr a categoria de referência. Por exemplo, uma variável dependente se apresenta na forma 

qualitativa com três categorias possíveis de resposta (O, 1 ou 2). Se for definida a categoria O como sendo a 

referência, tem-se duas outras possibilidades de evento em relação a essa categoria, que serão representadas 

pelas categorias 1 e 2, sendo assim dois vetores de variáveis explicativas serão definidos com os respectivos 

parâmetros estimados, gerando dois logits: 

(2.42) 

(2.43) 

sendo que o número do logit está no subscrito de cada parâmetro a ser estimado. 

A variável dependente tiver :M categorias de resposta, (M - 1) será o número de logits estimados, 

sendo possível estimar as probabilidades de ocorrência de cada categoria a partir deles. E expressão do logit 

Z,'" (m = O, l,, ... , M - 1) quando a variável asswne M categorias, é: 

(2.44) 

onde, zio = o e então eZ•o = 1. 
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Na seção anterior, duas categorias serviram de base para os exemplos, com apenas um lo_qit Z;. Para 3 ca

tegorias, estima-se a probabilidade de ocorrência da categoria O (referência) e dos dois eventos representados 

pelas categorias 1 e 2, tendo as seguintes expresões de probabilidade: 

Probabilidade de ocorrência da categoria de referencia O: 

(2.45) 

Probabilidade de ocorrência da categoria 1: 

(2.46) 

Probabilidade de ocorrência da categoria 2: 

(2.47) 

Para um modelo onde a variável dependente assume M categorias de resposta, a expressão das proba

bilidades P,m (m = O, 1,, ... , M - 1) 

Pim = °"m-1 Z; 
L.Jm=O e 

{2.48) 

Assim como na regressão logística binária na seção 2.3.4, pode-se avaliar a significância estatística geral do 

modelo e dos parâmetros, estimar seus intervalos de confiança a um determinado nível de significância. 

Para a estimação do modelo de regressão logística multinomial por mãxima verossimilhança, pode-se 

utilizar uma variável dependente que possui 3 valores distintos, ou seja, rótulos (labels) de cada uma das 

categorias de resposta (M = 3), porém agora cada categoria possui um logit que representa a referência 

(O) e outros dois que representam as categorias 1 e 2. O mesmo ocorre com as probabilidades de ocorrência 

de cada evento correspondente a cada categoria da variável dependente a serem estimadas. A signifidincia 

estatística geral do modelo, bem como a construção dos intervalos de confiança dos parâmetros da regressão 

logística multinomial seguem a mesma lógica da regressão logística binária. 

Genericamente, na regressão logística multinomial, em que a variável dependente segue uma distribuição 

binomial, uma observação i pode incidir em um determinado evento de interesse, dados M eventos possíveis, 

e portanto a probabilidade de ocorrência P,m(m = O, 1, ... , M - 1) deste específico evento pode ser escrita: 

M-1 

P(Y. ) - fI (P· )Y.m t,,. - lna 
(2.49) 

m=O 

Para uma amostra de n observações, pode-se definir a função de verossimilhança (likelihood fu.nction), 

da seguinte forma: 

n M-1 

L = II II (P;m)Yim (2.50) 
i=l m=O 

de onde vem, a partir da expressão 2.48, que: 

n M-1 ( z. )Y,m - II IT e .... 
L- m-1 z 

i=I m=O Lm=O eim 

(2.51) 

Analogamente ao procedimento adotado quando do estudo da regressão logística binária, o logaritmo da 

função de verossimilhança será utilizado, chegando-se a função log likelihood function. 

L = t; [(Y;m).ln(L~;imefm) l (2.52) 

Para exemplificar, tem-se hipoteticamente M categorias da v-Miái;cl dependente, os valores dos parâme

tros dos logits Zim (m = O, 1, ... , M -1), repre..<;entados pela expressão 2.44, que fazem com que o valor de LL 

da expressão 2.52 seja maximizado é por meio do uso de ferramentas de programação linear, com a seguinte 

funçâ(robjetivo: 
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(2.53) 

Esse exemplo é a chave central para a elaboração da estimação dos parâmetros da regressão logística 

multinomial por máxima verossimilhança ou maximum likelihood estimation. 

Após a elaboração da estimação por máxima verossimilhança dos parâmetros das equações de probabi

lidade de ocorrência de cada uma das categorias da variável dependente, é possível elaborar a classificação 

das observações e definir a eficiência global do modelo de regressão logística multinomial. Diferentemente 

da regressão logística binária, em que a classificação é elaborada com base na defnição de um cutoff, na 

regressão logística multinomial a classificação de cada observação é feita com base na maior probabilidade 

entre as calculadas (p;0 ,Pi1 ou p;2 ). 

Da mesma forma como apresentado na seção referente a regressão logística binária, o seguinte critério 

pode ser definido: 
Se p-valor (ou p-value ou sig.XJar ou Prob.X;111 ) < 0,05, existe pelo menos um /3jm -=1- O. 

Além da significância geral do modelo, a verificação da significância de cada parâmetro, por meio da 

análise das respectivas estatísticas z de Wald (zc), cujas hipóteses, nula e alternativa, são para os parâmetros 

O:m(m = 1, 2, ... , NÍ -1) e /3jm(j = 1, 2, ... , k;m = l, 2, ... , M - 1), respectivamente: 

Ho: O:m =Ü 

H1: o:m f-0 

Ho: /3jm = O 

H1: /3im ,/: O 

Percebe-se, que os cálculos utilizam sempre as estimativas médias dos parâmetros, a próxima seção apresen

tará o estudo dos intervalos de confiança desses parâmetros. 

Em relação a construção dos intervalos de confiança dos parâmetros do modelo de regressão logística 

multinomial, os intervalos de confiança dos parâmetros do modelo de regressão logística multinomial são 

calculados por meio da expressão: 

O:m ± 1, 96.[s.e.(o:m)] 

/3jm ± 1, 96.[s.e.(/3jm)] 
(2.54) 

Em que 1,96 é o Zc para o nível de significância de 5%. Em que segundo Field [2013), o nível de confiança 

é o complemento do nível de significância, isto é, um intervalo de confiança de 95% reflete um nível de 

significância de 0,05. 
Os intervalos de confiança são usualmente estimados pelo método de Wald, cujo fundamento estã na 

aproximação assintótica da distribuição normal, conforme exposto em Cirillo et al. [2010J. 

Pode-se definir a expressão dos intervalos de confiança das chances ( it odds ou relative risk ratios) 

de ocorrência de cada um dos eventos representados pelo subscrito m(m = 1, 2, ... , M - 1) em relação a 

ocorrência do evento representado pela categoria O (referência) para cada parâmetro /3jm(j = 1, 2, ... , k; m = 
1,2, ... ,M -1), ao nível de confiança de 95%, da seguinte forma: 

e/J; .. , ± 1,96. (s.e.(/J; m )) (2.55) 

Ao expor os modelos longitudinais de regressão para dados em painel, que são o foco da presente 

pesquisa cabe ressaltar segundo Wooldridge (2013], que estes correspondem a um conjunto de dados de 

corte transversal, mais conhecido por cross-section, consiste em uma amostra de indivíduos, consumidores, 

empresas, cidades, estados, países ou uma variedade de outras unidades, tomada em um determinado ponto 

no tempo. 
As vezes, os dados de todas as unidades não correspondem precisamente ao mesmo período, já um 

conjunto de dados de séries temporais consiste em observações sobre uma variável ou muitas variáveis ao 

longo do tempo. Um conjunto de dados de painel, também conhecido por dados longitudinais, consiste em 

uma série de tempo para cada membro do corte transversal do conjunto de dados. 

Dentro dos chamados Modelos Lineares Generalizados - Genernlized Linear Models (GLM), estão inseri

dos os modelos de regressão simples e múltipla, os modelos de regressão logística e os modelos de regressão 

para dados de contagem, que possuem uma abordagem prioritariamente em ~s~ ~-:-:!i-:-:-:, :-·.: :-:~:-., -:-:::- -··-

plos de base de dados que reproduzem de certa forma, uma fotografia d,::; :w.::;:w:~:::.::; := ;::: :::: :-:-~:-~:- ~:-:- --
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dados. Em outras palavras, para modelos em cross-scction, os indivíduos variam, porém o tempo é fixo. Já 

as bases de dados temporais, reproduzem os dados em forma de um filme da evolução temporal de deter

minadas variáveis, mas para um único usuário, portanto, para modelos em séries temporais, os períodos de 

tempo variam, mas para um único usuário, conforme Fávero e Belfiore (2017}. 

De acordo com Hoffmann [2016], os dados em painel, também são usados para estudar comportamentos, 

ou outros resultados que podem mudar com o tempo, sendo que o interesse pode ser referente, por exemplo, 

não apenas em, por exemplo, se os adolescentes estão envolvidos em alguma delinquência, mas também o 

seu nível de envolvimento durante períodos de tempo específicos. Da mesma forma, o interese em alterações 

nos níveis de autoestima, o envolvimento na comunidade, as pontuações nos testes ao longo do tempo ou o 

crescimento físico durante a infância. Portanto, os dados longitudinais permitem o estudo da dinâmica de 

vários resultados, o que pode ser superior ao fato de apenas examinar um resultado em um momento, como 

acontece com dados transversais. 
Portanto os dados em painel são um tipo espedal de dados combinados nos quais a mesma unidade 

cross-sectíon é pesquisada ao longo do tempo. Ela têm uma dimensão espacial e outra temporal conforme 

pode ser visualizado na figura 2.4. 

Cortes 
transVerSaiS 

Séries 
tempOl'ais 

~ 
Dados em painel 

Figura 2.4: Formação dos dados em painel 
Fonte: Elaboração própria 

Na figura 2.5 observa-se, para os modelos de regressão para dados em painel, as estruturas de dados 

agrupados com medidas repetidas e longitudinais e a relação entre elas, o auinham,mto no dados e evolução 

temporal com destaque para a hierarquia referente aos modelos para dados em painel. 

Modelos Lonaimdmais de 
~pano.los 

üaPamd 

Modelasde~p.a 
o•smiPánd 

Figura 2.5: Estruturo em modelos de regressão paro dados em painel 

Fonte: Elaboração própria 

Embora os dados em painel, segundo Gujarati e Porter (20llbj, assumam clive~ terminologias, tais 

como dados agrupados ou pooled data (pooling de séries temporais e observações cross - sedional), combi

nação de séries temporais e dados cross - sedion dados de micropane1, dados longitudinais ( estudo temporal 

de uma variável ou grupo de indivíduos), análise do histórico de eventos (o movimento ao longo do tempo 
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dos sujeitos através de sucessivos estados ou condições), análise de coorte, mesmo que existam variações 

sutis, todos esses nomes implicam movimento ao longo do tempo em unidades cross - sedional, e aqui nesse 

contexto o nome "painel"ou pooled serão utilizados. 

Conforme Fãvero e Belfiore j2017), os modelos longitudinais de regressão tem como objetivo principal 

estudar o comportamento de determinada variãvel dependente quantitativa ou qualitativa Y, que representa 

o fenômeno de interesse, fundamentado no comportamento de variáveis explicativdS cujas alterações podem 

ocorrer tanto entre indivíduos na mesma cross-section quanto ao longo do tempo. 

A tabela 2.3 apresenta o modelo de um banco de dados longitudinal. 

Observação Individuo i Período t Ytt xlit X2;t 

1 1 tu Y1tu Xun X21t11 

2 1 t21 Y1t21 X1t21 X21t21 

. . . 

. . . 
. . . 

1 T1 Y1r1 X11r1 X21T1 

2 t12 Yitn Xu1:i X21t12 

2 t22 Y1t22 Xu2:2 X21t22 

. . 
2 T2 Y2T2 X12T2 X22T2 

. 3 t13 Y3tu Xl3t13 X23t1a 

3 t.23 Y3tn X1Jt23 X2.1t23 

. . . 
. . . . 
. . . . 

3 T3 y3T3 X13T3 X23T3 

n t1n Ynt1n X1nt1n X2nt1,. 

n liin. Yntzn X1n12n X2m2n 

. 

n Tn YnT,. X1nT,. X2nT,. 

Tabela 2.3: Modelo gernl de um banco de dados longitudinal 

Fonte: Análise de da.doo Fávero e Belfiore (2017] 

... XÃ.-it 

Xkltn 

Xklt21 

XklT1 

Xk2t12 

Xk2t22 

... Xk'J:1'2 

Xk3t13 -
Xk3t23 -

Xk3T3 

Xknt1n 

X1..-nt2n 

XknTn 

Por meio do modelo geral de banco de dadoo longitudinais apresentado na tabela 2.3, verifica-se que pode 

existir wna quantidade diferente de períodos para cada um dos n indivíduos da amootra, e que cada indivíduo 

apresenta dados correspondentes às variáveis ¾t, Xw, X 2it, .. . ,Xkit em cada um dos respectivos períodos 

de tempo. Assim, enquanto o tempo Y1t 11 , por exemplo, refere-se ao dado (quantitativo ou qualitativo) que 

assume a variável dependente Y para o indivíduo 1 no período t = 1, o termo X22,2 corresponde ao valor 

que assume a variável explicativa X2 para o indivíduo 2 no instante de tempo t = T2 (período final para 

o indivíduo 2). Se T1 = T 2 = T3 = Tn, o painel será considerado balanceado, e a quantidade total de 

observações no banco de dados N será igual a n.T. Caso contrário, a quantidade de observações no banco 

de dados será igual a Li T., e o painel será considerado não balanceado ou desbalanceado. 

Ainda referente ao tema painel balanceado e desbalanceado, apresenta-se um exemplo de um estudo da 

teoria do investimento proposto por Y. Grunfeld, e exposto em Gujarati € Porter (2011b), onde o interesse de 

Grunfeld era descobrir como o investimento brut-0 real Y dependia do valor real da empresa X2 e o estoque de 

capital real X 3 , com dados de 4 empresas durante 20 anos, existindo portanto, 4 cross section e 20 períodos 

de tempo, completando 80 observações. A priori, espera-se que Y esteja positivamente relacionado com X2 

e X 3 • Agrupando, ou combinando, as 80 observações, pode-se escrever a função de investimento de Grunfeld 

como: (2.56) 

Sendo i = 1, 2, 3, 4 e t = 1, 2, ... 20, onde i é a i - esima unidade cross - sedional e t para o t - esimo 

período de tempo, onde i denota o identificador eross - sedion e t o identificador de tempo. Presume-se que 

haja um máximo de n unidades ou observações cross - sectional e um máximo de T períodos de tempo. Se 

cada unidade cross - sedional tem o mesmo número de observações de séries temporais, então esse painel 

de dados é chamado de painel balanceado. Nesse exemplo tem-se um painel balanceado, pois cada empresa 

da amostra tem 20 observações. Se o número de observações diferir entre os membros do painel, ele será um 

painel não balanceado. 
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Referente a quantidade de período,s contidos em diferentes bases de dados, o que caracteriza a qualidade 

de um painel apresentar-se balanceado ou não, diferentes modelos de dados em painel poderiam ser utilizados, 

dependendo do objetivo da pesquisa, à seguir será apresentado um modelo para dados em painel, que deverá 

nortear a presente pesquisa. 
Conforme JD et al. (2010) o modelo geral para dados de painel é representado por: 

Nessa notação, o subscrito, representa os diferentes indivíduos e o subscrito t representa o período de tempo 

que está sendo analisado, /30 refere-se ao parâmetro de intercepto e f3k faz alusão ao coeficiente angular 

correspondente a k-ésima variável explicativa do modelo. A forma matricial para o i-ésimo indivíduo pode 

ser representada por: 

{2.57) 

Xnl 

Em que Yi e e; são vetores de dimensão Txl e contém, respectivamente, T variáveis dependentes e os T 
erros. X, é uma matriz de dimensão (K x T) com as variáveis independentes do modelo. Assim o elemento 

Xkil refere-se a k-ésima variável explicativa para o indivíduo i no instante de tempo t, e /3i é a matriz dos 
parâmetros a serem estimados. 

Com o intuito de estimar os par-d.llletros de um modelo que considere ~t em função de Xlit, X 2;t, ... 

,Xkit, a expressão geral de um modelo longitudinal de regressão, segundo Fávero e Belfiore l2017J, pode ser 

definida da seguinte forma: 

(2.58) 

Em que Y representa o•fenômeno em estudo, ai representa o intercepto, b;(j = 1, 2, ... , k) são os coefici
entes de cada variável, X; são as variáveis independentes (métricas ou dummies) e é representa os termos de 
erro idiossincrático, os subscritos i representam cada um dos indivfclios da amostra em análise ( i = 1, 2, ... , n), 

em que n é a quantidade de indivíduos na amostra, e os subscritos t representam os períodos em que foram 

coletados os dados. 
Caso a variável Y seja quántitativa, ~ expressão 2.58, pode ser considerada um modelo longitudinal linear 

de regressão, porém caso a variável Y seja qualitativa dicotômica, será considerado um modelo longitudinal 

logístico de regressão (modelo longitudinal não linear), considerando o último modelo, a expressão 2.58 

poderá ser reescrita da seguinte maneira: 

{2.59) 

Sendo a meta estimar os parâmetros a, e f3Ai = 1, 2 ..... k), por intermédio de determinado método, para 
que possa ser compreendido o comportamento do fenômeno em estudo, representado pela variável dependente 
Y, entre indivíduos e ao longo do tempo, em função do comportamento das variáveis explica.tivas X;. 

Referente ao modelo geral de dados em painel, representado pela equação 2.58, faz-se necessário que 
sejam verificadas antes da estimação, as intensidades das variações que ocorrem temporalmente para cada 
indivíduo e em cada uma das cross sectíons, uma vez que, enquanto as variações temporais podem indicar 

a existência de mudanças no comportamento das variáveis em cada indivíduo, as variações em cada cross 

section podem indicar a existência de comportamentos discrepantes das variáveis entre indivíduos. 
Dessa forma, a variação ao longo do tempo para dado indivíduo é conhecida por variação within e a 

variação entre indivíduos é chamada.de variação between. A variação overall (geral), pode ser definida como 

sendo a discrepância que existe em determinado dado de um indivíduo no instante de tempo em relação a 
todos os demais dados daquela mesma variável para a base completa, que pode ser decomposta nas variações 
ao longo do tempo para cada indivíduo (within) e entre indivíduos (between). 

De acordo com Cameron e Trivedi l2009J, considerando como exemplo determinada variável X e com 

base em expressões de variância, pode-se definir: 
Variação within 

(2.60) 
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Variação between 

(2.61) 

Variação overall 
- 2 

V - Lit (Xit - Xi) 
arxu - (Li~)_ 1 (2.62) 

em que X;t representa o dado da variável X para o indivíduo i no instante de tempo t, Xi é a média 

da variável X para cada indivíduo i e Xi é a média geral da variável X no bauco de dados. Além disso, 

n representa a quantidade total de indivíduos e Í::; '.I'; corresponde a quantidade total de observações na 
amostra. Se o banco de dados em painel for balanceado, pode-se substituir o termo L, ~ por (n.T) nas 
expressões 2.60 e 2.62. 

Segundo Hoffmann 12016), o efeito aleatório ou between tende a se concentrar na interceptação, sendo 
pennitido v-driar aleatoriamente entre as unidades ai, possibilitando assim, que a linha de base das variá
veis de resultado possa variar entre os indivíduos. Outra característica significativa da regressão de efeitos 
aleatórios é que ela pode acomodar covariáveis variantes e invariantes no tempo. Esse modelos, são apropri
ados quando há a necessidade de examinar o que afeta as alterações em unidades individuais (por exemplo, 
pessoas ou organizações). 

O modelo de regressão de efeitos fixos em geral pode ser representado como: 

~t = O+ /JX;t + Eit (2.63) 

Na equação 2.63, o intercepto inclui um subscrito; que denota que existem diferentes valores de linha de 

base individuais para cada unidade nos dados. 
Referente ao modelo de regressão de efeitos aleatórios, ainda Segundo Hoffmann 120161, ele pode ser 

caracterizado por: 
(2.64) 

Neste modelo, conforme mostra a equação 2.64 erro é dividido nos componentes between (µ;t) e within 
{t:it)- Uma suposição é que os efeitos específicos individuais não estão correlacionados com as variáveis 
independentes, assim, as variáveis que não variam ao longo do tempo podem ser incluídas no modelo. Como 
em muitos outros tipos de modelos de regressão, as variâveis omitidas não deverão afetar as variáveis incluídas 
no modelo, caso contrário, é omitido o viés da variável. Uma diferença fundamental entre os modelos de 

efeito fixo e aleatório refere-se a suposição que eles fazem sobre a correlação entre o que não é observado e 
as variáveis independentes no modelo. 

2.3.6 Modelos Longitudinais não Lineares 

Segundo Gujarati e Porter [2011a], quando o fenômeno principal sobre o qual há o interesse de estudo 
é representado por uma variãvel dependente, que apresenta dados qualitativos com valores dicotômicos, faz 
sentido a estimação por modelos longitudinais não lineares de regressão. 

Nos Modelos Longitudinais não Lineares Fávero e Belfiore [20171, descre,ro que o fenômeno principal 
sobre o qual há o interesse de estudo é representado por uma variável dependente, que apresenta dados 
qualitativos com valores dicotômicos, faz sentido a estimação por modelos longitudinais não lineares de 

regressão. 
A tabela 2.4, relaciona cada caso particular dos modelos longitudinais de regressão para dados em painel 

com a característica da variável dependente, a sua distribuição e a respectiva função de ligação canônica. 
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Modelo Longitudinal de Característica da Variável Depen- Distribuiçao Função de 
Regressão para Dados em dente Ligação 
Painel Canônica 

(77) 
Linear Quantitativa Normal y 

Não Linear Logístico Qualitativa com 2 Categorias (Dummy) Bernoulli ln (~ ) 
Não Linear Poisson Quantitativa com valores inteiros e não Poisson ln(À) 

negativos {Dados de Contagem) 
Não Linear Binomial Negativo Quantitativa com valores inteiros e não Poisson-Gama ln(u) 

negativos (Dados de Contagem) 

Tabela 2.4: Modelos longitudinais de regressão para dados em painel, características da variável dependente 

e funções de ligação canônica 
Fonte: Análise de Dados Fávero e Belfiorc 12017] 

Observa-se, por meio da tabela 2.4, que para cada modelo exitem propriedades específicas, como a 

característica das variáveis dependentes, no presente estudo, são qualitativas, maior atenção está sendo 
dispensada à distribuição Bernoulli, a função de ligação canônica para esse modelo estã inserida nas equações 
descritas ao longo do capítulo, para o modelo de dados em painel, a equação será apresentada no decorrer 
desse item. 

Em se tratando da estimação de modelos longitudinais logísticos, a expressão geral da chance 
de ocorrência do evento em estudo para determinado indivíduo i em um específico instante de tempo t, 
representado por X,t=l, é definida de acordo como segue: 

ln(chancey .. =1) =a;+ f3i.Xrn + f32.X2;i + ... + f3k.Xkit 

que resulta na seguinte expressão de probabilidade de ocorrência do evento de interesse: 

e<a,+.6, .x, .. +fo.X2,, +. .. +,Bk.x k;,) 

Pi= 1 + e(a, +.B1 .X1ot+.B2 .Xw+ ... +.Bk•Xk11) 

para um modelo não linear logístico 

ln -- =a;+ /31.Xlit + /32.X2,t + ... + /3k.xk,t ( 
p; ) 

1-pi 

{2.65) 

(2.66) 

(2.67) 

e que apresenta parâmetros que podem ser estimados com base na maximização do logaritmo da função de 

verossimilhança , cuja expressão é reproduzida a seguir para as situações em que existem dados longitudinais. 

T n [ ( e<c.1,+.B1-X1it+.B2.x, .. + ... +f3k.Xku) ) ] [ ( l )] 
LL (Y.t).ln + (1 - Y.t).ln L ~ 1 + e<a,+th .X1u+.B2.X2;,+ .. . +,B.,.Xkit) 1 + e(a,+,81.Xw+.B2.X2«+---+Pk -Xki<) 

t=l i=l 
(2.68) 

Analogamente aos modelos lineares, a primeira e mais simples estimação dos parâmetros de um modelo 
longitudinal logístico, que é elaborada por meio do método de máxima verossimilhança, é conhecida por 
poolled logit, por considerar que a base de dados seja uma grande cross-section. Assim como para a estimação 
POLS, no entanto a estimação poolled logit também deve considerar a existência de erros padrão robustos 
com agrupamento por indivíduo, a fim de que haja o controle da correção dos termos de erro para dado 
indivíduo ao longo do tempo conforme discutem Cameron e Trivedi (2009J. 

Além da tradicional estimação poolled logit, que gera correlações entre termos de erro iguais a zero, 
para dois quaisquer períodos de tempo distintos e para dado indivíduo CPts = O, t =/= s), é possível que os 
parâmetros do modelo sejam estimados levando-se em consideração a existência de correlações diferentes 
de zero entre termos de erro provenientes de períodos períodos de tempo distintos. Nesse caso, a estimação 
mais comum é aquela em que sejam consideradas correlações iguais (diferentes de zero), entre os termos 
de erro para dois períodos de tempo distintos, ou seja , entre os termos de erros sejam equicorrelacionadas 
(pts = p). Esta estimação conhecida por PA (Population Averaged Estimation), podendo ser utilizada em 
modelos longitudinais logísticos e também aplicável a modelos lineares. 

Ressalta-se que as estimações poolled logit e PA logit inserem-se dentro do que é l.-onhecido por Genemlized 
Estimating Equations (GEE). Segundo Hoffmann (2016), uma vantagem dos GEEs sobre outros métodos de 
análise de dados longitudinais é que eles permitem diferentes estruturas de correlação serem assumidas pela 
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unidade within do modelo ou seja, UIIla estrutura de correlação pode ser imposta aos erros within <la unidade 

e comparar diferentes tipos para chegar ao melhor ajuste do modelo. 
Para os modelos lineares, os parâmetros do modelo apresentado na fórmula 2.66 podem ser estimados 

por efeitos fixos ou por efeitos aleatórios, levando-se em consideração que ai seja, respectivamente, um efeito 

fixo ou um efeito aleatório. 
Um maior aprofundamento da teoria pertinente às estimações Pooled Logit e PA Logit, bem como 

as definidas por efeitos fixos e por efeitos aleatórios, pode ser encontrado em Camcron e Trivedi [2009] e 
Hubbard ef al. [2010]. 

Os modelos longitudinais de regressão para dados em painel são primordiais quando se deseja estudar o 

comportamento de determinado fenômeno, representado pela variável dependente Y, na presença de estru

turas de dados agrupados, dados com medidas repetidas ou dados longitudinais. Esses modelos são cada vez 

mais utilizados em diversas áreas do conhecimento, visto que muitos dados de indivíduos (pessoas, empre

sas, municípios, estados ou países, por exemplo) estão disponíveis, não para um único instante de tempo, 

{uma única cross-section), mas em vários períodos de tempo {várias cross-sections, como semanas, meses, 

trimestres ou anos, por exemplo). Neste sentido, estimam-se modelos para o estudo de fenômenos que sofrem 

influência das diferenças entre os indivíduos e da própria evolução temporal e, devido ao desenvolvimento 

computacional dos softwares de modelagem, pode-se verificar um incremento na utilização de tais modelos, 

com melhores condições de investigar comportamentos e tendências em estruturas mais complexas de banco 
de dados, segundo Fãvero e Belfiore [201 7). 

Além disso, segundo Baltagi [2005J, os modelos longitudinais de regressão providenciam a maior quan
tidade de informação, maior variabilidade dos dados, menor multicolinearidade entre as variáveis, maior 

número de graus de liberdade e maior eficiência quanto da estimação de seus parâmetros. A inclusão da di

mensão em cross-section, em um estudo temporal, confere maior variabilidade aos dados, na medida em que 

a utilização de dados agregados resulta em séries mais suaves do que as séries individuais que lhe servem de 

base. Esse aumento na variabilidade dos dados pode contribuir para a redução da eventual multicolinearidade 

existente entre as variáveis. 
Para um maior aprofundamento da teoria pertinente a essas estimações recomenda-se o estudo de 

Cameron e Trivedi {20091 e Wooldridge (2005]. 
Uma tabela, que apresenta, de forma consolidada, as principais estimações dos modelos longitudinais de 

regressão para dados em painel, encontra-se no Apêndice 1 O assunto é vasto e novos estimadores podem 

ser levados em consideração quando da modelagem de dados longitudinais dependendo do contexto e do 

objetivo de cada pesquisa. 
Nesse tópico, foi explanado brevemente a teoria alusiva aos modelos de regressão, com maior ênfase 

aos modelos de regressão logística binária pois o modelo de regressão logística multinomial, embora seja 

o foco desse estudo, é uma especialidade do modelo binário. À seguir, serão apresentados alguns estudos 

relacionados à regressão logística, tanto multinomial na forma cross .~ection quanto sob a forma longitudinal, 

com o objetivo de mostrar casos que utilizam modelos de regressão para predizer indícios referentes a alguma 
patologia por meio do comportamento apresentado e capturado em suas manifestações. 

2.3. 7 Mineração de dados, Regressão Logística e Depressão: estudos recentes à 

partir de redes sociais com ênfase na Regressão Logística Multinomial 

Nesta seção alguns trabalhos envolvendo as três áreas mais relacionadas a pesquisa serão mencionados, 
sendo: a rede social, o local onde os usuários expressaram suas opiniões; a mineração de dados com aporte 

da regressão logística e a depressão como patologia selecionada. 
Em um primeiro momento destaca-se a utilização da regressão logística no campo da ciência da saúde, a 

exemplo do estudo de Wiest et al. (2015), :Mufudza e Erol (2016), Bertens et ai. [2016) e, Madhu et al. (2014). 

Sendo que nos quatro estudos concluiu-se que a regressão logística é uma ferramenta poderosa para avaliar 
a relação entre uma covariá.vel ou exposição e um resultado de evento binário, e fornece a capacidade de se 

ajustar facilmente a possíveis fatores de confusão ao examinar associações de interesse no campo da saúde. 
Os demais estudos apresentados tratam diretamente da utilização da regressão logística multinomial em 

experimentos exitosos no campo da saúde mental. 
O trabalho de Kuramoto et ai. (2013) utilizou regressão logística multinomial, em um estudo longitudinal, 

para estimar a relação entre a ideação suicida e o planejamento em níveis de densidade em afro-americanos, 
onde as descobertas mostram que a integração social, av-.iliada pela densidade de redes sociais, é um impor

tante preditor de ideação e plano de suicídio entre afro-americanos. 
Em Randall et al. (2014) os dados sobre a ocorrência de fatores de risco demogrãficos, psicossociais e 

socioambientais foram testados por meio de regressão logística multinomial quanto à associação com ideação 

suicida e tentativas de suicídio, em indivíduos de Benin, revelando que o sexo feminino, a ansiedade, a 
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solidão, a violência física e o uso de drogas ilícitas estão associados a esses resultados. 
Nierop e Germeys (2016), empregou a regressão logística multinomial para avaliar se o trauma na infância 

estava mais fortemente associado aos sintomas afetivos, psicóticos, ansiosos e maníacos de forma isolada do 
que todos os sintomas em conjunto, onde os achados revelaram que o trauma estava estreitamente associado 

aos sintomas de forma conjunta ao invés de isolada. 
Na pesquisa de Liu (2016bJ, modelos de regressão logística multinomial foram usados para estimar a 

associação entre depressão pré-natal paterna e materna e a prematuridade alta e moderada em que os resul

tados mostraram que que tanto a depressão pré-natal materna inédita como a recorrente foram associadas 

a um risco aumentado de parto prematuro moderado. 
A investigação de Kingsbury et al. [2018), emprega a. regressão logística multinomial em um estudo lon

gitudinal, para determinar se o número de situações adversas relacionadas ao nascimento previam trajetórias 
de depressão modera.da-estável e/ou moderada-crescente nos vinte e sete anos subsequentes, tendo sido des
coberto que essas situações adversas comuns que normalmente ocorrem não predizem trajetórias depressivas 
de longo prazo. Na mesma linha o estudo de Guo et al. [2018] o qual estimou as associações univariadas e 
multívariadas entre depressão maior e depressão menor com fatores de risco potenciais. 

Cichowitz et al. (2017), avalia a saúde mental (depressão, ansiedade e transtornos por uso de álcool) no 

momento da iniciação da terapia. antiretroviral e retenção nos cuidados durante um período de acompanha

mento de seis meses. Sendo que a análise bivariada foi utilizada para procurar associações entre os dados 

demográficos, laboratoriais e de pesquisa e a retenção nos cuidados seis meses após a inclusão. A variável 

idade e demais variáveis, com valores significativos na análise bivariada, foram incluídos em uma regressão 
logística multivariada para a avaliação dos preditores do não comprometimento com os cuidados após a 
terapia, tendo como resultado que tanto a depressão como o distúrbio por álcool, estão independentemente 
associados ao não envolvimento com os cuidados pós terapia. 

O estudo de Ki.mbrel et al. l2016j determinou o impacto de comorhidades nos sintomas depressivos e 
de stress em receptores de transplante cardíaco. Para avaliar a depressão foi utiliza.do o questionário BDI, 
para o stress (Perceived Stress Scale-10), para. as análises estatísticas foram utilizadas a estatística descritiva, 

correlações de Pearson, t-testes e modelos lineares generalizados. Os resultados referentes em uma ocorrência 

depressão e alto nível de stress, utilizando a regressão logística multivariada foram previstos por alguns fatores 
independentes onde se chegou à conclusão de que a prev-.uência de depressão e stress severo é comum entre 

os receptores de transplante cardíaco. 
Dentre as descobertas de Liu í2016a), pode-se destacar o estudo que desenvolveu um modelo de predição 

de risco de Depressão Pós AVC com base em características clínicas e sócio-psicológicas do paciente para a 

detecção precoce de pacientes com depressão de alto risco. A regressão logística multivariada foi utilizada 
para extrair os fatores de risco para. depressão em Ulll mês a.pós o AVC ter ocorrido, onde o modelo logístico foi 

convertido em um modelo de árvore usando o método da árvore de decisão, este estudo forneceu um modelo 

de risco efetivo para Depressão Pós AVC e indicou que os fatores sócio psicológicos foram importantes fatores 

de risco para essa depressão. 
Wutchiett e Lovasi {2017) afuma. em seu estudo que a depressão clínica está associada à doença médica 

comórbida e à redução da adesão ao tratamento. Isto foi possível com a utilização da regressão logística para 

av-d.liar a associação da depressão ao longo da vida com a falta de assistência médica necessária no último 
ano, com estratificação por status de seguro de saúde e ajuste para características socioeconômicas. Onde os 

resultados revelaram que a depressão prévia foi correspondia a uma maior probabilidade de não ter recebido 
o relatório de atendimento médico necessário no ano anterior, independentemente do status do seguro de 

saúde, emprego, renda e dados demográficos. 
Já os achados de Watabe et al. [2015} utilizam jogos de confiança. em rede social, para avaliar as relações 

interpessoais do mundo real como um novo candidato a avaliações psiquiátricas, com oitenta e um estudantes 
universitários japoneses que responderam a um conjunto de questionários. A análise de regressão revelou 
que o apoio da família para os participantes do sexo masculino, e agitação subjetiva e/ou retardo para os 
participantes do sexo feminino, foram associados aos comportamentos de confiança. dos participantes, ou seja, 
o apoio familiar foi negativamente associado ao comportamento cooperativo em relação aos não apoiados e 

as mulheres com maior agitação subjetiv-,1 confiaram menos dinheiro para os homens e mulheres atraentes, 
e ao contrário para mulheres atraentes com menor estatura nos relacionamentos interpessoais. 

As descobertas de Ophir et aL {2017) utilizam-se do SNS Facebook para comparar o quadro clínico tradi

cional "off-line"da depressão com suas manifestações on-line e exploram características únicas da depressão 
on-line que são menos dominantes "off-line", avaliam até que ponto uma atualização de status contém refe
rências à depressão, onde por meio de abordagens baseadas em teoria bottom-up, um esquema de codificação 
foi desenvolvido, que diferenciam entre "atualizações de status depressivos"e "atualizações de status não

depressivos" . Além disso, um.a análise de regressão múltipla revelou quatro características de atualização de 

status que predizem escores de depressão em atualização de status. 
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Neste contexto, fica comprov-o.do que os modelos de regressão logística são utilizados de diversas formas 
e em diferentes domínios, para a previsão de alguma patologia, onde pode-se observar que os modelos 
apresentaram resultados positivos mostrando ser escolhas promissoras na tarefa de predição. 
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Capítulo 3 

Marco Metodológico 

A pesquisa científica para Lefohld e Barros [1991) corresponde ao exercício da inquisição, do proce
dimento sistemático e intensivo, com o objetivo de descobrir e interpretar fatos reais. Neste sentido, este 
capítulo apresenta quanto ao tipo de pesquisa, os métodos e técnicas, a população e a amostra que desenham 
este estudo, bem como procedeu-se a coleta e a análise dos dados. 

3.1 Tipos de Pesquisa 

Classifica.-se esta pesquisa quanto à sua natureza, sua abordagem, seus objetivos e procedimentos. 
Em relação à natureza classifica-se como pesquisa aplicada por "gerar conhecimentos para aplicação 

prática e dirigida à solução de problemas e interesses sociais" Silveira e Córdova [2009). Sobretudo por 
buscar alternativas para subsidiar a área da saúde para predição diagnóstica de traços depressivos por meio 
de análise de dados em rede. sociais. 

Quanto à sua abordagem considera-se quantitativa, que segundo .Marconi e Lakatos 11982! a define como 
a descrição objetiva sistemática e quantitativa do conteúdo manifesto da comunicação. 

Para Marconi e Lakatos 11982}, a análise quantitativa se efetua com toda informação numérica resultante 
da investigação", que se "apresentara como um conjunto de quadros, tabelas e medidas''. Essa quantificar
ção deve ser de forma sistemática e objetiva de acordo com, :\farconi e Lakatos {1982): "Sistemática: ser 
ordenada, metódica; Objetiva: proceder de forma rigorosa e reaplicável, ou seja, objetivação dos fenômenos, 
hierarquização das ações. Deve descrever, compreender e explicar os fatos''. 

Quanto aos objetivos compreende uma pesquisa exploratória e descritiva. Destaca-se o caráter de pes

quisa exploratória com o objetivo de proporcionar maior familiaridade com o problema, com vistas a torná-lo 
mais explícito como descreve Gil [2010). Isto na medida em que demonstra que a partir de postagens e cur
tidas em redes sociais existe a possibilidade de explorar dados que denotam traços depressivos. 

Classifica-se como descritiva, pois segundo Silva j2005j, esta "visa descrever as caracteristicas de deter
minada população ou fenômeno ou o estabelecimento de relações entre variáveis". Assim, tem característica 
descritiva, pois permitiu a obtenção de dados descritivos sobre pessoas, processos interativos'' como nos 
explica Godoy [1995). Onde a pesquisadora se ocupou diretamente em selecionar estas característica com a 
utilização da escola de Beck e apresentá-los como características de traços depressivos. 

Quanto aos procedimentos caracteriza..se como bibliográfica, de levantamento e experimental. Trata-se 
de uma pesquisa bibliográfica na medida e que se utiliza de materiais como livros, revistas, artigos como 
explica Silva [2005]: "Pesquisa Bibliográfica: quando elaborada a partir de material já publicado, constituído 
principalmente de livros, artigos de periódicos e atualmente com material disponibilizado na Internet." 

Corresponde à Pesquisa de levantamento na medida e que se utiliza de questionários semiestruturados, 
como explica Silva [2005]: "Levantamento: quando a pesquisa envolve a interrogação direta das pessoas cujo 
comportamento se deseja conhecer." 

E por fim, caracteriza-se como pesquisa experimental, que segundo Wazlaw:ick 12010] caracteriza-se pela 
manipulação de um aspecto da realidade pelo pesquisador, implicando em se ter uma ou mais variáveis expe
rimentais que podem ser controladas pelo pesquisador, e uma ou mais variáveis observadas, cuja mensuração 
poderá levar, à conclusão de que existe algum tipo de dependência com a variável experimental. Sendo a 
pesquisa experimental adequada ao presente estudo por apresentar essa situação de manipulação, em que 
a variável experimental refere-se a dependente ou alvo representando os sintomas depressivos e as variáveis 
observadas referem-se àquelas relacionadas aos traços de sintomas e ao comportamento longitudinal dos 

usuários na rede social. 
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3.2 População e Amostra 

A amostra selecionada para o estudo compreendeu usuários do Facebook com acesso ao Aplicativo 
Vivamente e os participantes foram acessados em dois períodos. A primeira etapa ocorreu entre maio a 
setembro de 2017 e a segunda etapa ocorreu entre outubro a dezembro desse mesmo ano. Para a seleção da 
amostra adotou-se os seguintes critérios de inclusão: 

• Ser usuârio voluntârio com conta ativa na rede social Facebook; 

• Ser residente e domiciliado em qualquer estado ou no Distrito Federal do Brasil; 

• Com ou sem diagnóstico clínico depressivo; 

• Ter idade acima de 18 anos; 

• Aceitar os termos da pesquisa e condições de permissão de acesso aos dados; 

• Com preenchimento do questionário e coleta de dados do usuário completa. 

Em síntese, considerando ambas as etapas, houve 898 registros, com 692 (77%) foram considerados 
dentro do critério de inclusão. A amostra foi composta por 692 participantes (71. 7% de mulheres e 28,3% 
de homens), com idade média de 29.1 anos (DP = 12.5), e que publicaram, em média, 1420 posts. Como 
os dados foram coletados desde 2011, foi possível verificar a frequência relativa de uso cada um dos anos, 
que foi de 2.1% em 2011, 5.5% em 2012, 12.6% em 2013, 15.3% em 2014, 18.8% em 2015, 23.6% em 2016 e 
22.1 em 2017. Em relação aos meses do ano, em janeiro, a proporção de publicação foi de 7.8%, em fevereiro 
foi de 7.3%, em março foi de 8.1%, em abril foi de 8.3%, em maio foi de 9.4%, em junho foi de 8.5%, em 
julho foi de 8.8%, em agosto foi de 9.1%, em setembro foi de 8.9%, em outubro foi de 8.8%, em novembro 
foi de 8.1% e, finalmente, em dezembro foi de 6.9%. Aproximadamente, 10.2% das publicações foi feira pela 
manhã, 30.8% pela tarde, 24.5% pela noite e 33.5% pela madrugada. A Tabela 3.1 descreve as principais 
informações. 

Sexo/P-valor N (%) 
Mulheres 496 {71.7%) 
Homens 196 {28.3%) 
P-valor < 0.001 

Idade Amigos(M[DP I) Likes(M lDPI) 
28.70 (12.90) 1026 {1060} 
30.30 (11.60} 974 (1130} 

0.13 0.58 

Tabela 3.1: Dados sociodemográficos 
Fonte: Elaboração própria 

732 (932) 
569 {871} 

0.03 

Posts{M IDPJ) 
1638 (1409) 
1521 {1449 

0.34 

Assim, a população envolvida na pesquisa compreendeu na primeira etapa, durante os meses de maio a se
tembro de 2017, dados de 473 usuários, sendo selecionados como amostra apenas 296 registros que atenderam 
a todos os critérios de inclusão. Na segunda etapa, de outubro a dezembro de 2017 foram realizadas mais 
425 coletas, sendo destas incluídas na pesquisa 396. Totalizando 898 registros de coletas, onde 692 foram 
considerados válidos. 

3.3 Métodos e técnicas aplicados à pesquisa 

O método norteador da pesquisa refere-se ao experimental, em que segundo Rodrigues [2010], seu deline
amento consiste em definir um objeto para estudo, selecionar as variáveis que seriam capazes de influenciá-lo, 
determinar as formas de controle e de observação dos efeitos que a variável escolhida produz no objeto, que 
na presente pesquisa o objeto refere-se aos sintomas depressivos e as v-d.riáveis que o influenciam são as que 
representam alguns traços depressivos e o comportamento do usuârio na rede social. 

Experimentos em computação assumem diversas formas, desde testes de desempenho de algoritmos à 

análise de fatores humanos, segundo Zobel j2004J. 
Na coleta de dados para a seleção dos participantes voluntãrios a amostragem aleatória simples foi 

empregada, resultando em uma amostra de uma população, bem como o método de levantamento { dados 
primários). Ainda foi aplicado questionário online autoaplicativo constituído por 21 questões fechadas com 
uma única opção de escolha. E, utilização do aplicativo Vivamente para acesso aos dados dos usuârios em 
rede social. Já para a preparação, aplicação no modelo e análise dos dados foram utilizados: 
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- Escala de Depressão de Beck BOI-II descrita anteriormente neste estudo; 
- Scripts MongoDB para limpeza e formatação dos dados, tornand<>-0s adequados à. utilização nos expe-

rimentos. 
Durante o experimento do modelo proposto foi aplicado o Test T para analisar a diferença entre as 

médias de duas amostras, considerando uma amostra Xl, X2, (com sintomas depressivos e sem sintomas 
depressivos). O coeficiente de correlação de Pearson para medir o grau e a direção da correlação de cada 
variável com relação a variável label2. A razão de Chance (RC), para calcular a razão entre a chance de um 

evento ocorrer em uma categoria de sintomas depressivos e a chance de ocorrer em outra categoria. O teste 
Wald foi aplicado para verificar a significância conjunta para cada variável estimada, identificando se cada 
uma das variáveis que se encontra no modelo explica, em termos estatísticos, os valores observados para a 
variável label2, com e sem sintomas depressivos, bem como para variável label4 que representa as categorias 
mirumo, leve, moderado e grave. Compreendendo assim a estatística descritiva utilizada para as análises 
preliminares dos dados e a estatística inferencial utilizada para as análises do modelo proposto. 

3.4 Variáveis Selecionadas 

Foram selecionadas 76 variáveis para a base de dados posts e para a base de dados likes, sendo 3 va
riáveis gerais (_id, sexo e idade), 4 variáveis derivadas das agregações, representando os totais (total_dias 
tota.l_likes total_ posts e total_friends), 4 variáveis derivadas das mensagens, item message (qtd_ message, 
qtd_sent_neg e qtd_sent_pos), 1 variável derivada das ações do usuário, item story (qtd_story), 48 variá,
veis referentes ao tempo, item created _ time ( data, ano, dia, mes, hora, minutos, segundos, manha, tarde, 
noite, madrugada, tl, t2, t3, t4, dia_ ano, dia_ semana, segunda, terca, quarta, quinta, sexta, sabado, do
mingo, .finalsemana, ano2011, ano2012, ano2013, ano2014, ano2015, ano2016, ano2017, janeiro, fevereiro, 
marco, abril, maio, junho, julho, agosto, setembro, outubro, novembro, dezembro e quantidadedevezesque
entrounodia}, 21 variáveis referentes aos sintomas depressivos (agitacao, apetite, choro, concentracao, critica, 
culpa, desvalorizacao, energia, estima, fadiga, fracasso, indecisao, int _ sexo, interesse, irritabilidade, pessi
mismo, prazer, punicao, sono, suicida e tristeza}, 2 variáveis discretizadas derivadas da variável nive~ que 
representa o somatório dos níveis de depressão (Iabel2 e Iabel4) . 

As variáveis para a base de dados likes são muito semelhantes a base de dados posts, a Úll.Íca diferença 
é que nessa base de dados há uma variável derivadas das curtidas, item likes (qtd_likes) e as variáveis 
que representam as mensagens e ações do usuário não estão presentes nessa base de dados. Um apanhado 
completo de cada variável, tanto para a base de dados likes quanto a posts, com a sua respectiva descrição, 
encontram-se no Apêndice H. 

Ressalta-se que dessas 76 variáveis selecionadas para cada uma das bases de dados, apenas 27 variáveis 
label4, prazer, fadiga, choro interesse desvalorizacao fracasso critica estima concentracao irritabilidade inde
cisao tristeza pessimismo suicida apetite sono culpa energia tl t2 t4 total_ friends total_ likes total_ posts 
sexo e idade) na base de dados posts, e somente 28 variáveis da base de dados likes (as 27 da base de dados 
posts e a variável madrugada) foram utilizadas na aplicação no modelo de regressão proposto. A ausência 
das variáveis no modelo, implica que, após os testes aplicados, as mesmas não convergiram, entrando em 
uma área de não concavidade. Para tanto foram utilizadas apenas 27 e 28 variá.veis para as bases de dados 

posts e likes, respectivamente, as demais 49 e 48 foram descartadas. 

3.5 Aprovação e autorização para realização da pesquisa 

O projeto de pesquisa tramitou no Comitê de Ética em Pesquisa com Seres Humanos do Instituto de 
Psicologia da USP ( CEPH-IPUSP} 1 , enviado no dia 04 de janeiro de 2017 e aprovado, sob parecer de nú.mero 
2.019.886, em 18 de Abril de 2017. O parecer do processo está detalhado no Apêndice A. 

Antes da fase de desenvolvimento do app foram necessárias algumas autorizações. Para a utilização do 
BOI-II, por ser um instrumento utilizado por psicólogos, a Casa do Psicólogo, detentora dos direitos de 
publicação do BDI-11, autorizou a psicóloga Sabrina Zaffari Farias, CRP 12/10142, a responsabilizar-se pela 
aplicação online do referido instrumento como parte do método de pesquisa nesse trabalho de investigação 
científica. 

• Projeto preenchido nos campos da própria Plataforma Brasil com o desenho, resumo, introdução, 
hipótese, objetivo, metodologia, riscos e desfecho. 

• Currículo Lattes dos pesquisadores. 

1http://www.ip.usp.br/ 
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• Demonstrativo de existência de infraestrutura assinado pelo sr. diretor do Instituto de Matemática e 
Estatística (IME), Clodoaldo Grotta Ragazzo. 

• Informações básicas do projeto, gerada pela plataforma. 

• Folha de rosto gerada pela plataforma e assinada pelo sr. diretor do IME, Clodoaldo Grotta Ragazzo. 

• Projeto de pesquisa detalhado, ou seja, além das partes já citadas no item 1, foram acrescentados os 
fundamentos, trabalhos relacionados, coleta de dados e cronograma. 

• Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), contendo os termos relativos à pesquisa, tais 
como sua natureza, envolvimento, riscos, garantia de indenização, confidencialidade, benefícios, despe
sas e acompanhamento. O TCLE é assinado pelos pesquisadores e voluntários que aceitaram participar 
da pesquisa. O texto do TCLE está descrito na íntegra no Apêndice F . 

• Declaração dos compromissos com os resultados da pesquisa. 

3.6 Coleta de dados 
Para a fase de coleta de dados para a pesquisa, o método selecionado foi o de acesso aos dados de 

uma rede social por meio de APis, mais estritamente a GrapAPI do Facebook. Com o auxílio da API via 
J avascript um aplicativo ( app) foi criado. Tal app precisou ser desenvolvido exclusivamente para essa fase 
da pesquisa pela necessidade em inserir um questionário inerente a investigação, bem como pela exigência 
do Facebook por permissões específicas para a extração de conteúdos de determinados itens. 

O app Vivamente foi criado em 2 etapas, a primeira foi a configuração do ambiente no Facebook, e a 
segunda foi um projeto web desenvolvido e incorporado nesse ambiente. 

O Facebook oferece várias funcionalidade de desenvolvimento à partir de suas APis, como login pelo 
Facebook , plugins sociais, aplicativos embutidos, páginas externas, entre vários outros. Para a coleta de 
dados dessa pesquisa optou-se pelo desenvolvimento de um aplicativo a ser embutido no recurso Facebook 
canvas. 

Na primeira etapa, relativa a configuração do ambiente no Facebook, algumas informações de conexão 
com o aplicativo web foram inseridas, como o nome do aplicativo, seu domínio, termos e política de priva
cidade, já a versão, o 1D e a chave secreta (app secret e app ID) foram automaticamente fornecidas pelo 
Facebook. 

Na segunda etapa, um projeto web foi criado, tendo sido produzido no ambiente Sublime Text. Forrun 
também utilizados o NodeJS, como o interpretador de código JavaScript do lado do servidor; Express, 
como o framework para aplicativos Node.js; Passport, como middleware para autenticação da aplicação; 
Angular JS, para gerenciamento do questionário e MongoDB como banco de dados orientado a documentos. 
Nesse projeto, toda a lógica de programação foi desenvolvida, e através de alguns dos scripts nodeJS foram 
configuradas as autenticações e demais determinações para desenvolvimento de aplicativos sob a Graph 
API do Facebook. Uma cópia de todo o código fonte do app está armazenada no GitHub com o nome de 
Vivamente2• A arquitetura do aplicativo é mostrada de maneira sucinta na figura 3.1. 

2 https://github.com/ cmaricy / Vivamente http:/ / vivamente.herokuapp.com/ 
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Figura 3.1: Resumo da arquitetura do aplicativo Vivamente 
Fonte: Adaptado de Kzics 
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Finalizado o projeto, este foi hospedado em um servidor de aplicações web e seu "Uniforrn Resource 
Locator" (URL) foi configurado dentro do Facebook canvas e passou a ser executado à partir desse ambiente 
sob o URL3 fornecido pelo Facebook, concluindo, portanto, o app de coleta denominado Vivamente. Os 
detalhes do processo de desenvolvimento do app estão descritos no Apêndice B.2. 

Posteriormente ao término do app, alguns testes foram realizados para verificar sua consistência, testado 
e executando corretamente, foi preciso submetê-lo a revisão do Facebook, pois a coleta dos dados dos itens 
user _ likes e user _posts não é autorizada por padxão, sendo necessária a aprovação específica para esses 
itens, detalhes do processo de solicitação e aprovação estão no C. 

Estando o app Vivamente sendo executado de maneira precisa, iniciou o processo de divulgação junto 
aos usuários finais, a fim de obter voluntários dispostos a participar da pesquisa. 

A divulgação para alcançar os voluntários da pesquisa foi realizada primeiramente por meio de divulga,
ções via e-mail, por postagem e compartilhamento pela linha do tempo no Facebook, via Linkedin e 'I\vitter. 
O texto convidando a participar finalizava com o link para a pesquisa. Essa forma de divulgação foi realizada 
durante os meses de maio e junho, dois meses portanto, e resultou em 202 instalações do app vivamente, ou 
seja, 202 registros de usuário. 

Em um segundo momento foi criado um vídeo no Youtube intitulado "A depressão pode levar ao suicí
dio! "e divulgado na linha do tempo do Facebook, essa ação teve um retomo de 10 registros de usuário. 

Para o período final de coleta uma página no Facebook foi criada sob a categoria de comunidade, tendo 
sido promovida pelo Facebook pelo período de 10 dias, alcançou 181 pessoas a um custo de 8,00 reais e 
obteve 7 registros de usuário. Na sequência o próprio app vivamente foi promovido em uma campanha do 
Facebook alcançando um público de 14.616 pessoas, a um custo de 145,51 reais onde obteve 114 instalações 
do aplicativo e por consequência 114 registros de usuário. Finalmente o vídeo do Youtube foi também 
promovido por um período de 21 dias, alcançando 2.369 visualizações, a um custo de 100,00 reais e obteve 
5 registros de usuário. Mais detalhes da trajetória da divulgação do app encontram-se no Apêndice D . 

A campanha em um primeiro momento alcançou 296 usuários, um número abaixo das expectativas e além 
do mais a base de dados estava bastante desbalanceada no sentido de haver muitos usuários sem sintomas 
depressivos e poucos usuários apresentando os sintomas, sendo assim o período de coleta se extendeu por 
mais 4 meses, onde além dos meios de divulgação anterior, campanhas no Facebook e em comentários de 
postagens relacionadas ao assunto "depressão", tendo alcançado 898 registros de usuário, sendo 692 registros 
válidos, embora novamente desbalanceado, dessa vez com mais usuário com sintomas depressivos do que o 
contrário, mas o número foi considerado adequado para a exploração. 

3.6.1 Conjunto de dados Vivamente 

Os dados obtidos na fase de coleta formaram um conjunto ou base de dados, também chamado de 
dataset, de acordo com van der [2016]. 

3 https://apps.facebook.com/vivamente 
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O dataset obtido é um conjunto de registros de usuano (também conhecido como objeto, arquivo, 
caso, linha, entre outros, dependendo da ãrea ou do domínio de estudo). Neste domínio, os dados são 
provenientes do Facebook, e aqui referido como dataset Vivamente, formado por uma coleção de registros de 
usuãrio, às vezes denominado registro ou simplesmente usuârio, onde cada registro refere--se aos dados de um 
usuário. Cada registro contém 6 atributos independentes: _ id, created _ time, autoriza, idade, sexo, nome, 
friends e id _ usuario, esses atributos recebem apenas um valor cada.. Possui também 3 arrays de objetos, um 
chamado respostas com 22 atributos sendo: _ id, creatcd _ time, agitacao, apetite, choro, concentracao, critica, 
culpa, desvalorizacao, energia, estima, int _ sexo, fadiga, fracasso, indecisao, intSexo, interesse, irritabilidade, 
pessimismo, prazer, punicao, sono, suicida, tristeza e nível, atributos que também recebem apenas um valor. 
Outra coleção chamada posts com 5 atributos: _ id, id, created _ time, message e story, esses atributos 
formam um objeto, e a coleção de objetos pode variar em seu total pois depende da quantidade de postagens 
do usuãrio, o atributo message ou story podem não estar presentes em todos os objetos. A última coleção 
chamada likcs contém 4 atributos: _id, id, created_time e name, também formam objetos e todos os 
atributos estão presentes em todos 05 objetos. A figura 3.2 é uma amostra dos dados com visualização em 
formato de tabela, onde pode-se observar que alguns atributos são independentes e outros estão em formato 
de arrays de objetos. 

J d ClHt~_UfM autoriz~ - HXO id_us.uano rHplKUS posts IMes ln!lld• pubhc_prolk 

~Sa01b •. [!!]2017-L ~s !0048 ~F r':°l7690.. lm( 1 el .• (ti]( 1397 e_ [PJ( 2211 .• IID{ 2 liel ..• IID{ 13 fiel 

~5.024 ... [!!12017-1- ~s 1@56 ~M t'::i154!L {U][ 1 el_ lllll 1057 •- (I]J[ 285 el.. [ffi{2fleL illl( 13 fiel 

~5a027 .•• [!!]2017-1- ~s (0042 ~F ~8725... [rn( 1 el ... rrnc 2214 •·- [UJ[ 258 el •. [ID{2fiel .• [Il]{ 13 fiel 

ll~Sa030 ... [!!]2017-1- E::Js ~27 ~F ~1595 •• [U][ 1 ei_ ll.lJ( 5295•·- [llJ[ 1154 .• [ID{ 2 fiel_ [ID ( 13 fiel 

~5a035 ... ('!!]2017-1- ~s ~19 c;:iM ~1537 •• [!J][ 1 el .• [!1]( 3324 •·- m:c 1392._ [IB(2fief_ [Il]( 13fiel 

~5a035 .• [!!]2017-1 •• ~s E!]43 ~F c;:is1e1.. rrnt 1 ei ... crr.c 1151 •·- !Ir( 427 el.. [Ili( 2 fiel.. illJ ( 13 fiel 

~5a035 •. rnl2017-1 ... ~s E!l34 ~F ~9036 ..• [fl]{ 1 el .• [U]( 2391 e ... !Ir! 275 et ... [m{ 2 liel... [m{ 13 fiel 

~5a035 •.. 1ID2011-1- ~s E!l31 ~F ~9572_ IIlll 1 ei_ [!1][ 2823e .• [P]( 972el ••• [Il]{ 2 fiel •• [Il]{ 13 fiel 

~5a037 ..• [!!]2017-1 •• ~s E!l48 ~F ~ 1675... [l!)( 1 el .• llllt 3730e •• IDlt 252 el .. [ill{ 2 fiel •• illl{ 13 fiel 

il;!J5a039 •• [!!]2017-1- ~s ~25 ~F E;::] 1498- [II]( 1 el- crm 162ee_ IDJ( 499et.. [ill{2 fiel.. [Il]( 13 fiel 

~5a039 .• [!!]2017-1 •. ~s (0032 ~F ~1545 .•• lCill 1 et .. [JIJ[812ele •• [ll][ 698 el.. [Ili{ 2 liel.. [Il]{ 13 liel 

il!l5a03a- [!!]2017-1- ~s li!]5Z l':'5F ~1587 •• [!IJ[ 1 et .. ll.lJ[ 748ele .• [Il]( 546 •'-- [Il]{ZfieL [Il]{ 13 liel 

li55a03a •• (!]2011-1 •• ~s li!l18 c;:iF ~8699 .• ITTl! 1 et .. IDJ[903ele- [UJc 457 et ... [Ili{ 2 fiel.. [Ili{ 131iel 

il!J5a03b- [!!]2017-1- c;:is (0030 ~F ~1674 •• [li][ 1 el_ [Jl::(3875•- IDJ( 1251 •• (Il]{ 2 fiel .• illl{ 13 fiel 

~5a03c •• [!!]2011-1- ~s ~48 l':,;5F l':,;51493 ... [D)( hl_ [nJ( 1519•- ITT]C, 83 el ... [Il]{ 2fiel_ [Il] { 13 fiel 

~5a03d_ [!!]2011-1- ~s ~23 ~F ~1225 .• 1ml 1 et .• IDJ( 2913 e_ [(IJ[ 599 el .• [ffi{ 2 fiel .• [ID( 13 fiel 

~5a043 ••• [!!]2011-1- ~s E!]20 ~F ~ 1178... [ll][ 1 el ... rrnc 977 e1e ... [ll][ 563 el.. [Ili{ 2 fiel.. illl( 13 fiel 

lJ.!15a043 .• [!!]2011-1_ ~s ~21 ~F ~1492 ... [J.l][ 1 el- llllc 1901 •- [li]( 272 el .• [Ill{ 2 fiel_ illl{ 13 fiel 

~5a044 ... [!!]2017-1.. ~s ~19 c;:iF ~1701 ... [ll]( 1 el .• IIlll 4263 •·- IIllC 1337_ [IB{2lieL [Il]{ 13 fiel 

il!l5a045 .• [!!]2011-1- ~s E!l21 ~F ~1566 ..• rrnc 1 .i_ [tl][ 705 ele... ITTlC 167 el.. [Il]{2 fiel .• [Il] ( 13 fiel 

~5a045 •. [!!]2011-1_ ~s 1@47 ~ F ~1527._ [Il][ 1 411 _ [PJ( 5322 •- ITTlC 837 et .. rmc 211e1 .• [Ill{ 13 fiel 

~5a046 .• l!lJ2011-1 •• ~s E!l23 ~F ~3s12_ rrn, , ., __ [ll](90ele • . ITTJ[ 740el.. [Ili{ 21lel_ IIDC 13 fiel 

\l!JSa046 .• rru2011-1_ ~s (0031 ~F ~ 1432 •. [ll]( 1 el .• [!]]( 2954e_ [l_ll[ 6'44 eL. [Ili{ 2 llel .•• fill( 13flel 

Figura 3.2: Amostro dos dados com visualização em formato de tabela 
Fonte: Elaboração própria 

A figura 3.3 mostra um registro dos dados com visuali:ração em formato de ãrvore, onde os objetos estão 
denominados como elements dentro d06 arrays. 

Key V;alue Type 

Tfill(1 I Cid: 590bc2df23 ... { 13 fields} Document 

~jd 590bc2df239ac8004300d283 Objectld 

[!!]created_time 2017-05-0STOO: 10:07. 7002 Date 

~autoriza s String 

~idade 46 lnt32 

~sexo F String 

E:5nome Maricy Carl!9nato String 

E:5 ld_usuario 1104080929631843 String 

► [U)respostas [ 1 elements J Array 

► IIl]posts [ 17 45 elements ] Array 
► IIl]likes [ 112 elements J Array 

► fillfriends { 2 fields} Object 

► fill public_protile { 13 fields) Object 

Figura 3.3: Registro dos dados com visualização em ároore 
Fonte: Elaboração própria 

Os dados, podem ser armazenados em diferentes format-051 como tabelas, planilhas, arquivos, entre 
outros. O dataset Vivamente original foi :trmazenado em um banco de dados MongoDB, que segundo Fowler 
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{2012], é um banco de dados de documentos NoSQL com uma série de recursos que no mundo do software 
livre ( open source), são difíceis de serem superados. O banco de dados MongoDB manuseia nativamente 
documentos JSON, sendo o formato que o Fa.cebook fornece os seus dados. 

A tabela 3.2 mostra trechos dos dados de um registro extraído do Facebook em formato JSON, onde 
pode-se visualizar primeiramente à esquerda os atributos independentes, à sua direita, o array respostas 
com alguns dos 21 atributos relativos aos sintomas da depressão, abaixo uma amostra do array referente 
às postagens (posts) com dois objetos (com seus atribut.os e valores), e à sua direita o array referente às 
curtidas {likes) seguindo o mesmo padrão. 

{ "respostas• : 1 
" 1d" : Objedld("590bc2df239ac8004300d283"), { 

"created time" : IS00ate("2017-05-05T00.10.07.700+0000"), "created lime" : ISODate("2017-05-05TOO 10 07 706+0000"). 

"autoriza" : "S", "nivel" : Number1nt(8). 

"idade" : Num~lnJ(46), 
"tristeza" : ·o·' 
"pess1m1smo" : ·o·, 

•sexo• : "F". . .. 
"nome· : "Fulana•. ·su1c1da" : ·o·, 
"1d usuario" : "1104080929631843", "ag,tacao" : •1 •. 

'interesse· : ·o·. 
"energ,a• : "1 •. 
•sono" : •1 "'1 
... 
"concentracao• : '1", 
"fadiga" : "1", 
" 1d" : Objaclld("590bc2df239ac8004300d284") 

} 
], 

"posts" : [ // array de objetos posls "l,kes" : 1 
{ li inicia um objeto { 

'message' : 'Sem mais •• li atributo ·name· : 'Condomin10 Paço da U111versidacle", 
"created_time" : ISODate("2017-04-21T03 00 22 000+0000'), "1d" : "272810919416244", 
"Kf' : "1104080929631843 1492837554089510', "created lime" : ISODale("2017-04-15T20 03.27.000+0000"). 
• 1d" : Objeclld('590bc2f6239ac8004300d285") " 1d" : Objeclkf\590bc2í6239ac8004300d958") 

}, // termina um objeto }, 
( ( 

·message' : 'Mudança de comportamento pode ser a chave!". "name" : "Journal ofWeb Semanllcs", 
"story" : "Beltrano added 3 new photos -wilh Fulana•. "td" : "181730910961", 
"created time" : ISODate("2017-04-20T16 01 10.000+0000"), "created time" : ISODate("2016-07-28T14 46.02 000+0000"), 
"1d" : "1104080929631843 1492281070811825", " 1d" : Objeclk1("590bc2f6239ac8004300d95r) 
• Id" : Objectk1('590bc2f6239ac8004300d286") }. 

}. 

Tabela 3.2: Trechos dos dados de um registro em formato JSON. 
Fonte: Elaboração própria 

Segundo Cielen e Meysman [2016), os dados obtidos na fase de coleta de dados geralmente estão em uma 
forma bruta, sendo preciso limpá-los e prepara-los para uso nas fases de análise e apresentação, sendo um 
bom hábito corrigir os erros de dados tão cedo quanto possível no processo. 

Algumas medidas de precaução foram t.omadas na fase de desenvolviment.o do app de coleta Vivamente, 
dentre elas a impossibilidade de deixar qualquer um dos campos sem preenchiment.o ou a aceitação de valores 
diferentes do definido, a idade por exemplo, só pode variar de 18 a 100, e registros com _ ids duplicados 
foram rejeitados. 

Outras ações precisaram ser efetuadas para fornecer a garantia da usabilidade dos dados no projeto, o 
que significou realizar uma etapa de preparação, visando a limpeza e afiltragem dos dados. 
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3. 7 Preparação dos dados 

Na fase da preparação dos da.dos deverá haver um aumento na qualidade dos da.dos e sua preparação 

para uso em etapas subseqüentes, conforme define Cielen e Meysman (2016). 

Para garantir que os dados estives.em em um formato adequado para uso no modelo proposto a primeira 

providência foi a busca e exclusão de registros com arrays vazios, esse suposto erro ocorreu intencionalmente 

(programado) porque se caso houvesse alguma falha na comunicação ou cancelamento da varredura dos 

dados da linha do tempo do usuãrio durante a coleta, os arrays zerariam, como fonna de evitar dados com 

quantidades de atributos equivocadas. 

A figura 3.4 mostra alguns registros em que os arrays likes e posts estão vazios. 

_id createdJime autoriza idade sexo ld.usuario respostas posts likes 

~5928 ... [fil2017-..• ~s ~37 ~F t'::1102 ... {Il][ 1 el ... fillC o elements J {Il][ O elements ] 

~592c ••• rn]2017-... c;Is fi!l26 E;]M ~102 ... [Il]( 1 eL [Il]{ O elements ] [Il][ O elements J 

~5930 ... [fil2017- ... ~s ~22 E;]M é:5138 ... {ru( 1 eL [Il] [ O elements ] ln][ o elements J 

íi!]5935 ... (!!]2017-... ~s ~32 E;]M E;:1 tOL. [ffi[ 1 eL [Il] [ O elements J (ffi [ O elements J 

1;:!15943 ... rn:l2017-... E;:IS fi!]39 E;]F E;l454 ... {ru( 1 eL [Il] 1 O elements J rrnc o elements) 

l;:!!59c2 ... rn:l2017-... c;Is ~38 ~F é:5152-. filie 1 e1 .•. [ffi[ o elements J [Il][ O elements J 

~59c2 ... CT!l2017-... ~s ~26 E;jF ~135 ... (Il]( , el ... IITJ{ O elements J [ffi [ O elements ] 

~59c3 ... (!!]2017-... ~s ~37 E;jf ~177. .. [Il]( 1 el ... @[ O elements ] 1m [ O elements ] 

~5a06 ... illl2017-... ~s !@21 E;:]F ~199 ... l!fü 1 el ... IIll [ o etements l ITil( O elements] 

~5a07 •.• [!!)2017-... E::Js fi!l30 E::]F ~145 ... lillC 1 e!... [tl] [ O elements ] IIll ( O elements J 
,......,_ ___ . ...,._ ,,_, __ 

..-:.- ns, •• 

Figura 3.4: Registros com arrays vazios 

Fonte: Elaboração própria 

Para essa etapa de busca e exclusão foram criadas queries específicas direto no dataset Vivamente, pela 

sua simplicidade e levw,a, conforme mostra a figura 3.5. 

1 
2 db . vivan1ente .aggregate([ 

3 
4 {Sllatch:{ 'Sposts' :{Sgt :{} }}} 

s 
6 ]) 

, 7 

Figura 3.5: Query paro exclusão de documentos com array vazio 

Fonte: Elaboração própria 

Em seguida foi realizada uma exclusão de atributos que em nada acrescentariam às análises (a exemplo 

dos atributos nome, public_profile e ids dos objetos internos) ou que não poderiam estar visíveis (como foi 

o caso do atributo nome). 
Foram também executados vários comandos para filtragem dos dados, a exemplo da agregação que busca 

alguns atributos e soma outros, criando um primeiro dataset nomeado Vivamente Agregado a ser utilizado 

posteriormente. A figura 3.6 mostra um pedaço da query e do seu resultado. 
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1 cl>.vivGtente.oggregote([{ 

Z St,ro ject: { 
3 idade : "Stdadc" , 
4 sexo: "'1i~xo .. , 

S qtd_friends : "lírt~nd~ slftllOry tot:ol_count · • 

6 totalPosts :{Ssize : "Sposts }, 

7 totallikes : {Ssize : "Shkcs"} , 

1 dataini. : { SdateToString: ( fo""'t : ""41-"'"-1'Yllll:IIM:ll,~ , dote : ( S.in : "Spcats ceeolcd_tur.c }}}, 

9 datafi•: { SdatefoString: { fa""'t : "1'd·""'-lmlll:IIM:"5' , dote : {Sliax: Sposts.croaled_t,.,., }}}, 

li dias : {Ui.vide: [{"S.ublracl" : [{"S""•• : ·s~o•l•.creot«l_tuoe"}, (" S..1n" : Sposts.creoled_l\.,., }] } , &~]}, 

11 niw:l : ( SorroyEl-t; ['Sresposlos,ntvd · , I]}, 

12 agitocao : { SarrayElen\t : [ "Sresposlos.091tocoo" , 1)}, 

13 opetHe: { SarrayElMAt : [ S"'spostos.apet\l.,. , l l}, 

14 choro : { SarrayEl~t : [ "Sresposlos.choro' , 8]}, 

rAggrl!!I•.!! , 1 Aoorec;iate 13 L 
296 D I Oocuments 1 to 296 

1 :':'"" -=- sexo qtd_lriend, tolalf>osts totallbs ~alni .,, dataF1m dlOS rivel 

~59_ ~39 ~M t;;i293 f;E2738 ~ 54 f;;:J01-01-20080- ~18-GS-2017- §4184- .@1 

ll.!159... !0040 ~M ~548 !003058 !00446 ~01-01-2009- ~07-05-2017-. @3048, •. !005 

1 "'·· 

!0019 E::lM ~3877 !003324 !001392 c:501-01-2010,_ ~08-11-2017._ @2868 .... ~37 

~5• ... !0019 ~F ~863 !002427 !001493 ~01-01-2010 ... c:511-11-2017 ... ~2870,_, !0047 

!1!]59_ !0032 ~F ~6117 !003792 ~580 ~01-01-2010 ... ~29-05-2017._ ~2705 .... ~13 

le)59_ !0032 ~F f:'.1946 !001951 !00534 ~01-01-2011 .• ~13-09-2017,_ @2447 .... !007 

1 ~5a ... 
!0018 ~F ~4928 !001476 !002041 r::;')01-01-2012,_ ~10-11-2017_ @2139._, [!]51 

~59 ... !0030 ~M ~1896 !00939 ~188 ~01-01-2012- ~18--06-2017 ... !!§1995_ , !0047 

\êl5a ... !0018 ~F ~1097 [!]903 @457 ~01-01-2013_ ~09-11-2017.- 1!!!]1772 .... !0043 

1 ~5• ... !0023 ~F ~432 !004S7 @759 ~01-01-2014,_ ~09-11-2017,_ @ 1408,_, @47 

~59 ... !0024 r::;'JF ~752 !00100 !00297 ~01-01-2017 .. ~08-05-2017,_ !!§127.L IOOO 

~5a. .. !0020 ~F ~3403 @ 608 il!)1U8 ~01-<U-2012,- ~10-11-2017,_ !!§2049,_ !0045 

l ll!ls. ... [!]21 ~F ~545 [!11901 il!l272 ~01-()5-2011 ,_ ~08-11-2017,_ !!§2383 .... !0045 

~5a ... !0034 l':5F ~233 @2391 il!l275 ~01-09-2014 ... ~08-11-2017.- 1!§1164 .... !0029 

Figura 3.6: Query paro busca de documentos com atributos específicos 

Fonte: Elaboração própria 

-----

agitacao apetite 

~ o ~o 
c:50 ~o 
~3 ~2 
c:53 ~3 
~o ~o 
~o ~o 
~1 ~3 
~3 ~2 

~3 ~2 

~2 ~2 

~o ~o 
~3 ~3 

~2 ~2 
1';51 ~2 

49 

<110<0 

.:;:o 
~o 
~3 
~2 
~o 
~o 
~2 
~3 
~3 

~3 
~o 
~2 
~3 
l':51 

Aqui foi criada uma query para agregar o total de ações do usuãrio por categoria, que estão armazenadas 

no atributo story do array posts, como por exemplo número de vezes que o usuãrio trocou de foto de capa, de 

foto de perfil, postou fotos com amigos, mudou de relacionamento, compartilhou vídeos, estava sentindo-se 

feliz, triste, orgulhoso, entre outras ações. Uma amostra dessa query e seu resultado pode ser visualizado na 

figura 3.7. 
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1 var cursor• lf>.vivaraente.find(); 
2 w,íle (cursor.hosNext()){ 
3 vor doe• cursor.next(), 
4 qtd_profile • 0, 
s qtd_cover • e, 
6 qtd_shored_photo • 0 , 
7 qtd_shored..l ink • e; 

1 8 doc.posts.forEach(function(post){ 
, 9 if (post.story){ 
10 if (post.story.tolowerCase() .indexOf( 'updaled lns proflle p1cture' ) > -1 

11 li post.story.tolowerCosc() . indexOf( 'updatcd hcr proftlc ptclure' ) > - 1 ) qtd_profile++; 

u 
13 i f ( post.story.tol0111erCase() .indexOf( 'updalcd h1s covcr pholo' ) > -1 
14 li post . story.tolowerCose() . indexOf( 'updatcd hcr covcr pholo' ) > - 1) qtd_cover++ ; 
15 var obj • O; 

Text Documents tl ~-----------------~------
• IH 1 50 ---■ 1 Documents 1 to 50 

Íi[, Rootlevel 

_id 

~590bc ... 
qtd_update_prol qtd_update_cover. qtd_shared_phot11 qtd_shared_link qtd_message 

@1445.0 
@1505.0 
@]2397.0 
@78.0 
lm1147.0 
@1680.0 
@:3054.0 
@364.0 

'ª79.0 
@;47.0 
@11225.0 
@] 1384.0 

qtd_story 

@1876.0 
@1927.0 
@11390.0 
@]85.0 
lml1462.0 
@1344.0 
@11442.0 
@134.0 
@60.0 
lm)61.0 
[g1010.0 
@]346.0 

!J!l590fa .. . 
!J!l590fd .. . 
~5911d .. . 
~59125._ 
[;!]59220 .. . 
!J!]S923a .. . 
[;!]59242,_ 

~59242 ... 
!1!]59243 ... 
!1!]59243 ... 
IJ.!} 59243 ... 

~35.0 @120.0 @182.0 @]17.0 

@!23.0 @10.0 @]450.0 1!§139.0 

~11.0 @14.0 @1722.0 @120.0 

@14.o @1.0 1m1,s.o @o.o 

@19.0 @13.0 @737.0 lml378.0 

@:9.0 l!E13.0 @29.0 @2.0 

@16.0 ~4.0 @1247.0 @]46.0 

ligo.o @1.0 @21.0 @:39.0 

1§]3.0 @11.0 @Jl.O @;1.0 

ªª12.0 ~1.0 1@12.0 @2.0 

l§l13.0 @18.0 @]282.0 @130.0 

1@)9.0 @J9.0 @70.0 @101 .0 

Figura 3. 7: Uma query paro agrupar as ações do usuário 
Fonte: Elaboração própria 

qtd_add_ph11to 

@1323.0 
I00:150.0 
@175.0 
@112.0 
@as.o 
@)63.0 
@551.0 
@20.0 
@110.0 
@127.0 
@1123.0 
@47.0 

3.7 

O próximo exemplo mostra uma query que desmembra o atributo created_time do array posts em ano, 

mês, dia, hora, minutos e segundos, e faz uma contagem de cada post para uma referida data, a :fim de 

transformar essas variáveis em um padrão de dados longitudinais. A figura 3.8 mostra um trecho da qu.cry 

e do seu resultado. 
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' 1 db.vivanente.aggregate([ 
1 2 { $match : { 'posts.creotcd_t1~c• 

: 3 { Sgte : ISODateC 2005-01-01T00:00:00.000l") } } }, 

4 {Sunwind : 'Sposls' }, 
S { Smatch : { 'posls.creoled_t1r,c' : 
6 { Sgte : 1S00ate( "2005-01-01T00:00:0-0.000Z'' ) } } }, 

7 { Sgroup : { 
8 _i.d : { 

9 
10 
11 
'12 
,13 
14 
15 
16 
17 
18 total : 

year : { Syear : 'Sposts.crcoted_t1me' }, 

110nth : { S110nth : 'Sposls.creolcd_t1me' } 1 

day : { SdayOfMonth : 'Sposls.creatcd_L1rre' }, 

hour : { $hour : 'Sposts.creoled_t1mc' }, 

minutes : { Smi.nute: · Sposts.creotcd_t11re'' }, 
seconds : { Ssecond : 'Sposts.crcoted_ttrre" }, 
dayOfYear : { SdayOfYear : 'Sposts.crcoted_tvne" }, 
dayOFWeek : { SdayOfWcek: 'Sposts.crcoled_t1rre" }, 

_i.d : '5-1d' }, 
{ SsUft 1 } 

Aggregate t3 L-------------------------

• 1 ~º- I Documents 1 to 50 

1 { 
2 "_id" : { 
3 "yeor" : Nunberlnt(2006), 
4 "monlh" : Numberlnt( l ), 
5 "doy" : Numberlnt( l ), 
6 "hour" : Nunberlnt( 8) 1 

7 "minutes" : Nll'llberlnt(0), 
8 "seconds' : Ntnberlnt( 0), 

9 "dayOíYeor" : Nianberlnt( l ), 
10 'doyOfl\eek" : Nunberlnt( l ) 1 

11 "_1d" : Objectld( "5947c0f57ef10200ldb94b2c") 

12 }, 
13 "Lotal" : 3 .0 
14} 
15 { 
16 "_id" : { 
17 "yeor" : Nunberlnt( 2007), 
18 "month" : Numberlnt( l ), 
19 "'day" : Numberlnt( l ), 

Figura 3.8: Uma query paro desmembrar o atributo created _ time 

Fonte: Elaboração própria 
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O exemplo na figura 3.8 , mostra um trecho da query utilizada na base de dados Vivamente. Vários 

outros tipos de agregações foram re.alizados no dattuet Vivamente, aqui foram mostrados apenas alguns 

para exemplificar a forma como foi trabalhada essa etapa. 

3.8 Exploração dos dados 

Schutt et al. [2016), define a exploração de dados como o início para construir um modelo. O aspecto "ex

ploratório"significa que a compreensão do problema que se estã resolvendo, ou pode resolver, está mudando 

à medida que avança. 

Cielen e Meysman [2016], contextualiza que durante a Exploração de Dados (EDA), há um aprofunda

mento nos dados. 
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3.8.1 Exploração dos dados das postagens 

Após algumas transformações, agregações e desmembramentos no dataset Vivamente, a etapa subse

quente foi a criação de uma qu.ery que filtrou o dataset e retornou os textos (atributo message dos objetos 

do array posts) com suas respectivas datas em vários formatos e subdivisões, transformando-a em uma nova 

coleção, porém ainda em formato JSON, o próximo passo foi transformar essa nova base em um formato 

adequado a ser consumido por uma ferramenta de mineração de dados. A figura 3.9 contém uma amostra 

do formato da nova base. 

ExampltSet (406505 examplts, o speclil ittrlbutts, 11 regular attributes) 

-1d d.ay "'º- yur hour 111111.- SK... cl.ay_ ctay_ tut total 

592 ... 26 5 2009 14 32 28 3 146 uma ffjuca ... l 

592-. 26 s 2009 19 54 18 3 146 sinto orgulh ... 1 

592 ... 28 5 2009 18 12 38 5 148 todo culdad ... l 

592 ... 28 5 2009 18 56 3 s 148 hlstóms me ... l 

592 ... 4 6 2D09 20 20 33 5 155 prodígio? ou ..• l 

592 •.• 4 li 2009 22 l 31 5 155 Eu tos iml... 1 

592 •.• 5 6 2009 14 7 31 6 156 frio no l"ilnc. •• 1 

593 ... 30 5 2009 3 50 7 150 As grandes 1 ••• 

592... a 6 2009 20 31 26 2 159 creme de m ... 1 

594 ... 9 6 2009 19 35 52 3 160 HI howirt y ... 

Figura 3.9: Base de dados com textos e datas 
Fonte: Elaboração própria 

Após a extração dos textos e suas respectivas datas, foi realizada uma classificação da polaridade dos 

sentimentos dos textos referentes a de cada uma das postagens, para isso, alguns testes com diferentes 

algoritmos de classificação de textos, como o algoritmo de Deep Leaming usando H20 3.8.2.6, o algoritmo 

ID3 de árvore de decisão, o Naive Bayes e o SVM de Stefan Rueping, foram realizados. Algumas variações 

de configurações foram testadas em cada um dos algoritmos, porém a maior diferença na confiabilidade foi 

relacionada a etapa de pré processamento de texto. 
Os primeiros testes forrun realizados com a utilização do dicionário léxico WordNet 3.0, com as eta

pas de tokenize, lower case, jilter stopwords e steeming e para a extração dos sentimentos foi utilizado o 

SentiWordNet 3.0, confonne mostra a figura 3.10. 

r , 

Open WordNet Dlctl •.• 1~ dlc r 

Stern (WordNet) 

doe 

dic 

doe 
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dic 

Figura 3.10: WordNet e SentiWordNet para polarização dos sentimentos 
Fonte: Elaboração própria 

; 

doe ~ ~ 

doe l 

A avaliação dos algoritmos de aprendizagem foi realizada por meio da análise de desempenho utilizando 

Validação Cruzada (crou validation}, conforme pode ser vimo no processo de clasfilficação na figura 3.11 . 
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Figura 3.11: Processo de avaliação do classific.ador utilizando validação cruzada 

Fonte: Elaboração própria 
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Com a utilização do dataset WordNd, obteve-se uma acorácia e precisão de 79,33 e 80% respectivamente, 

conforme mostram as figuras 3.12 e 3.13. 

accur.acy: 79.3 3" 

pred. posltiVos 

pred. ne~livos 

dass recan 

true positivos 

240 

59 

80.27'!; 

true MglltiYos 

65 

236 

78.41" 

Figura 3.12: Acurácia do classificador SVM com WordNet. 
Fonte: Elaboração própria 

pN!dslon: 80.0°" (positive dass: negativos) 
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Figura 3.13: Precisão do classificador SVM com WordNet. 
Fonte: Elaboração própria 
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Como a precisão e a acurácia não estavam satisfatórias, outras alternativas precisaram ser testadas para 

tentar melhorar esses índices. A primeira decisão foi testar a classificação com uma base de dados de treino 

específica, até então estava sendo utilizada wna base genérica, em inglês do próprio WordNet. 

Iniciando pela troca do idioma, duas base de dados em português do Brasil rotuladas com dados oriundos 

do Twitter foram testadas, uma delas para o domínio político e a outra para classificação de opiniões sobre 

filmes, tendo sido obtidos acréscimos em média de 4% para a precisão e 5% para a acurácia, indicando que 

poderia ser um caminho a ser explorado. Sendo assim, a próxima decisão foi a criação de uma base de dados 

rotulada com sentimentos positivos e negativos com os textos dos próprios atributos message de cada objeto 

do army posts. 
A base de dados foi rotulada manualmente utilizando a plataforma crowdfiower4 tendo sido gerada uma 

base de treino rotulada {sentimentos positivos e negativos) com 10.000 linhas. Essa base foi submetida à 

avaliação, primeiramente da psicóloga responsável pelo projeto e posteriormente por outro psicólogo par

ticipante e por fim por um acadêmico do curso de psicologia, colaborador do projeto auxiliado pela sua 

orientadora na Universidade Federal de Mato Grosso {UFMT). O overfitting, que geralmente é uma preo

cupação no sentido de que os dados poderiam estar superajustados, não foi levada em consideração nessa 

fase pois os textos foram classificados para acrescentar mais informações ao dataset Posts (nova base de 

dados desmembrada do Vivamente, sendo gerada pelas postagens e desvinculada dos dados das curtidas), 

que deverá ser utilizada nas próximas etapas deste trabalho. 
Em uma nova série de testes, utilizando dessa vez o dataset Posts, os resultados foram satisfatórios, 

chegando a uma precisão de 94,37%, com a utilização do classificador SVM, conforme mostra a figura 3.14. 

pl"Mislon: 94.37" + / - 1.1°" (1111ilro: !M.35'Q (posillft dus: ~MI) 

pred. pmklw 

pred. negativo 

true positivo 

139 

152 

114.66" 

true ntgitivo 

161 

2531 

94.03" 

CliSS preclslon 

13.90% 

94.35" 

Figura 3.14: Precisão do classificador SVM e base de treino específica 
Fonte: Elaboração própria 

O classificador H20 utilizando Deep Learning obteve uma acurácia e precisão superiores aos do SVM 

em média 2% , chegando a 96,4, porém a morosidade acabou inviabilizando a continuidade dos testes e sua 

possível adoção. 
Ao final dessa etapa, obteve-se um datasets em forma de tabela, chamado Sentimentos/Message com 

13 atributos desmembrados em datas (ano, mês, dia, hora, minutos, segundos, dia do ano, etc) referentes 

ao atributo message e também com os textos das mensagens classificados em positivos e negativos, repre

sentados por um atributo chamado pmlidion, bem como seus níveis de confidencialidade, tanto para os 

sentimentos positivos quanto para os negativos, representados pelos atributos confidencialidade{positivo) e 

confidencialidade{negativo), :respectivament.e, conforme podem ser visualizados na figura. 3.15. 

_,__,. __ .?::--:e.-- _....., ,ruN ..... 

..... •t.- ..,_ 

------

,.,, .... 

.... .... 

Figura 3.15: Sentimentos classificados com SVM e base de treino específica 
Fonte: Elaboração própria 

Após essa etapa da extração da. polaridade dos sentimentos, outra parte da base de dados Vivamente 

precisou ser trabalhada, com os dados do atributo story, ou seja, dos atributos referentes as ações dos usuá-

4 https:/ /www.crowdflower.com 
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rios, por ocorrerem em datas diferentes do atributo messagc, como nessa situação não houve a necessidade 

de extração de outras informações relacionadas as ações, essa base de dados simplesmente foi unificada à 

base de dados Sentimentos/Message, formando a base de dados referente às postagens (story e message) 

com os sentimentos ( que referem-se ao atributo me.ssage e os demais atributos, essa nova base é referida 

como base de dados Posts e pode ser visuafu.ada na figura 3.16. 

~ IINJ77.Z~D__..___,_44,........-...nl ,-.,nMUn 

... - - --- --- ----- ----1 ,011 10 li .. .. 
l 2011 10 .. 
1 lDU ,. ,. n JI 

• lOU 'º .. ., 
• ,. .. 10 n 1• 

• nn 'º " .. 
1 lOll 10 " " IS 

• .... 10 ,., JI 

• ,OU li " .. Ull li " li ,. 
li 11111 IO " JJ .. 
12 1011 10 .. n .. 
IJ 10ll ,. ., .. .. lDll li 11 " 
" 1011 li l1 l1 .. 

Figura 3.16: Base de dados longitudinal referente às postagens 
Fonte: Elaboração própria 

Observa-se, por meio da figura 3.16, que a base de dados Posts posmri agora 1.085,772 registros, 

transformando-se em uma base de dados longitudinal, onde são considerados os dados temporais de cada 

usuãrio. 
A próxima etapa de transformação nos dados foi a retirada de missings, ( que ocorreram pela entrada dos 

dados do cálculo do atributo story nomeado de qtd story). Na sequência duas transformação foram realizadas, 

a primeira foi uma discretizações referente ao atributo nível, tendo sido classificado em 4 categorias de 

sintomas depressivos (mínimo, leve, moderado e grave) representados pelo atributo label4, e posteriormente 

a binarização do cãlculo dos sete atributos considerados independentes da função física, gerando assim o 

atributo label2, o resultado pode ser visualizado na figura 3 .17. 
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Figura 3.17: Base de dados Posts discretizada 
Fonte: Elaboração própria 

A última etapa que precisou ser aplicada aos dados foi uma agregação temporal, tornando algumas 

variãvies dummies, para que os dados pudessem estar bem adequados à aplicação dos modelos de teste na 

fase da anãlise (processamento ou mineração dos dados). 
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Figura 3.18: Base de dados Posts temporal dummy 
Fonte: Elaboração própria 

3.8 

A figura 3.18, mostra apenas uma pequena parte, com exemplo dos atributos trimestrais (tl, t2, t3 e t4), 
porém vários outros atributos sofreram esse processo e alguns nomes de atributos foram alterados a fim de 
torná-los mais intuitivos, a relação completa dos atributos, bem como a descrição de cada um encontra-se no 
Apêndice H. Seguindo essas mesma utilizadas para a criação do datasd Posts, o outro dataset chamado Likes 
foi criado, dessa vez para os dados relacionados às curtidas contidas no array de dados likes. Mais detalhes 
sobre esses datasets, bem como as bases de dados completas encontram-se no armazenados no github, no 
repositório sob o nome de datasets Vivamente. 



Capítulo 4 

Análises, resultados e discussões 

Este capítulo demonstra as etapas desta investigação cujo objeto de interesse consiste em apresentar wn 
Modelo de Regressão Logística Multinomial, considerando o comportamento do usuário em rede social, para 

a predição de probabilidades de traços depressivos. 
Seguindo a teoria referente aos modelos logísticos exposta no capítulo 2 e com a utilização das bases de 

dados trabalhadas e descritas no capítulo 3 nomeadas de posts e likes respectivamente, serão demonstrados 
os resultados e discussões relativos ao objeto de interesse referente a essa pesquisa, ou seja, descobrir por meio 

do dos traços de comportamento depressivo e comportamento dos usuários no Facebook, em postagens e/ou 

curtidas, a probabilidade de um usuário apresentar uma das 4 categorias de sintomas depressivos definidas 
no BDI-II. Para isso, o modelo de regressão logística multinomial será utilizado. O modelo de regressão 

logística binária apresentado, servirá com o intuito de realizar um contraste com o modelo multinomial. 

4.1 A fase da coleta de dados em discussão 

Em pesquisa científica, segundo Marconi e Lakatos ll 982) a coleta de dados acontece por meio de técnicas 

que representam um conjunto de regras ou processos utili7.ados por uma ciência, neste caso ocorreu por meio 

do Aplicativo Vivamente desenvolvido especialmente para tal finalidade, conforme mostra a figura 4.1. 

( ) 
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1 
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1 f!ef! 
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Strvttk>r H•roku Servido, Altas 

Figura 4.1: Fluxo da coleta de dados 
Fonte: Elaboração própria 

Como observado na figura 4.1, a rede social Facebook foi a fonte para a obtenção dos dados deste estudo. 
Destaca-se que já é notório e aplicável a utiliVJÇão das redes sociais para este fim, como destacado nos estudos 
de Ortigosa et al. 12014), Lin e Utz (2015), Sheu et al. (2015] e Marshall et al. 1201 5] os quais as valorizam 
e afirmam as mesmas tem um potencial de informações que quando transformadas contribuem para novas 
descobertas no campo científico em benefício da sociedade. 

A coleta dos dados em uma rede social pode ser realizada por diversos métodos e para os mais diversos 

propósitos. Para pesquisas acadêmicas, segundo Rieder [2013), as três formas de coleta mais utilizadas são: 
(1) o acesso direto aos servidores de uma empresa, (2) o acesso por meio de APis e, (3) por acesso via 

crawler. Para a etapa de coleta dessa pesquisa o acesso por meio de APls foi o método apropriado. O 
acesso aos dados via API do Facebook foi realizado por meio do desenvolvimento de um app específico, essa 
escolha em detrimento da utilização de dados de repositórios abertos de dados deve-se ao fato do problema 
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de pesquisa envolver comportamentos na rede social e sintomas depressivos, sendo apenas possível conseguir 

as duas propriedades por meio de dados não públicos e, dessa forma, houve a necessidade da utilização de 

um mecanismo seguro e aprovado, que ao mesmo tempo que coletasse os dados na rede, possibilitasse trazer 

os níveis de sentimentos depressivos de cada um desses usuários. 
Portanto, o app Vivamente, coletou os dados de postagens e curtidas contidos no histórico de cada 

usuário da rede social desde o dia que esse usuário começou a fazer parte da rede até o dia da coleta. Além 
dos dados da rede, também foi obtido o nível de depressão de cada usuário, por meio do BDI-II que foi 

embutido no mesmo app. 

Referente aos dados terem sido extraídos das postagens e curtidas, uma pesquisa foi realizada para des

cobrir quais eram os itens na rede com os quais os usuários mais interagiam e que revelavam comportamentos 

dos usuários e dentre os trabalhos pode-se citar 2 que afirmam que diversos são os atributos que podem 

suportar as análises de comportamento do usuário no Facebook, a exemplo das curtidas e postagens que 

conforme Ryan e Xenos (2011) Kim [2016I, são as características mais utilizadas e também onde os usuários 

passam a maior parte do tempo, respectivamente. 
No aspecto relacionado ao Inventário de Depressão de Beck - BDI-II, visando a garantia da precisão 

das informações referentes aos sintomas depressivos, esse foi considerado um instrumento seguro, por ter 

sido validado em vários países, inclusive no Brasil, por ser bem conhecido e utilizado em diversas pesquisas 

na área da psicologia auxiliando em achados bastante relevantes. Isso pode ser demonstrado na afirmação 
de Sauer et al. (2013], ao afirmar que provavelmente o instrumento mais utilizado para medir os sintomas 

depressivos é o Inventário de Depressão de Beck. Outro exemplo na questão da validação foi o estudo de 

Nogueira et al. (2014), na triagem de depressão em pessoas com epilepsia, onde comprovou a robustez do 

BDI-II frente aos outros instrumentos, um último exemplo refere-se aos achados de Scbutt et al. 120161, que 
para a triagem de sintomas depressivos em candidatos à cirurgia bariátrica, O BDI-Il foi uma alternativa 

viável ao uso do PHQ-9. 
Para para Cielen e Meysman [2016), na coleta de dados deve haver a garantia da usabilidade dos dados 

no projeto, o que significa verificar a existência, qualidade e acesso aos dados, considerando esse conceito, 

pode-se afirmar que essa etapa foi cumprida com as garantias a ela inerentes. 

4.2 A mineração dos dados e níveis de sintomas depressivos 

Tanto para Witten et al. 120171 quanto para Kumar et al. 12009), um processo de mineração de dados 

segue um determinado conjunto de tarefas para alcançar seus objetivos. Seguindo essa afirmação, na análise 

dos dados referentes ao segundo objetivo específico, que é preparar os dados coletados pela Escala BDI-II, fo

ram utilizadas técni~ de mineração de dados, especificamente a tarefa de preparação ou pré-processamento 

dos dados, para categorizar a variável labe4, conforme expõe a figura 4.2. 

________ ..., ........ ,,,,.. _______ _, 

Figura 4.2: Figuro que representa a categorização e binarização da variável nivel 
Fonte: Elaboração própria 

Para tomar possível a. ptj]jzação de um modelo de regressão logística multinomial, bem como seguir a 

denominação de cortes para o BDI-II, definida por Beck et al. [1996) e descrita em Gorenstein et al. (2011], 
a variável que representa o fenômeno de interesse, mantenedora nos 4 níveis de sintomas depressivos dos 

usuários, denominada por label4, precisou ser categorizada. 
A escolha na utilização da categorização multinomial ao invés da binária, decorreu do fato de que 

a variável pôde ser classificada em 4 categorias oriundas de 21 sintomas, o que a tornou mais completa 
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e robusta, seria admissível reduzir as categorias para duas, mas isso poderia ocasionar alguma perda de 
informação ou causar imprecisão do que se está tentando averiguar, Allison 120141 afirma essa decisão. 

Com relação ao modelo multinomial, essa categorização possibilitou a transformação da variável label4 
em 4 variáveis dummy, decorrente da quantidade de possibilidades de categorias, isso foi necessário pois 
as técnicas de regressão logística são utilizadas quando o fenômeno a ser estudado apresenta-se de forma 
qualitativa, conforme define Fávero e Belfiore 12017). 

Essas transformações foram necessárias e fundamentais para que a pesquisa pudesse continuar alinhada 
aos critérios dos modelos de regressão logística multinomial, transformações semelhantes podem ser destaca
das nos trabalhos de Kuramoto et al. [2013) que categoriza a variável dependente em 3 categorias de ideação 
suicida: no ano passado, há mais de um ano, e nunca, Randall et al. [2014), categorizou em: sem ideação, 
com ideação e com ideação e planejamento, Madhu et al. [2014}, referente a ocorrência de câncer de mama 
categorizou em alta, média e baixa, Guo et al. [2018J, referente a causa de trauma na infância, classificou em: 
sintomas afetivos, psicóticos, ansiosos, maníacos isolados ou com todo o conjunto, Nicrop e Gcrmcys [2016] e 
Kingsbury et al. [2018], categorizaram as variáveis pela quantidade de sintomas depressivos presentes: dois, 
três ou quatro sintomas. A necessidade da pesquisa estar alinhada às especificações da regressão logística, 
está relacionada com seu objetivo principal que é estimar a probabilidade de ocorrência de um certo nível 
de comportamento depressivo, considerando o comportamento dos usuários na rede social. 

4.3 Extração e polarização das postagens 

Referente ao terceiro objetivo, transformar os dados das postagens para o padrão longitudinal e realizar a 
extração da polaridade dos sentimentos nos textos, essa meta envolve o aumento na qualidade dos dados das 
postagens e sua preparação para uso em etapas subsequentes, bem como compreende o início da construção 
do modelo, que conforme Cielen e :Mcysman l2016J e Schutt et al. [2016}, está inserida na fase preparação 
dos dados, esse objetivo está graficamente expresso por meio da figura 4.3. 
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Figura 4.3: Figura que representa a polarização de sentimentos 
Fonte: Elaboração própria 

Os dados textuais obtidos das postagens de cada usuário da rede social Facebook, estão disponíveis, 
para vários períodos de tempo (várias cross-sections, podendo ser observados em horas, dias, semanas, 
meses, trimestres, anos, etc, portanto, foi possível explorar melhor o potencial desses dados, para tanto, 
ocorreu a transformação desses dados em formato longitudinal, também chamado de painel, que segundo 
Fávero e Belfiore (2017J, os modelos longitudinais são primordiais nos estudos do comportamento de deter
minado fenômeno, sendo utilizados cm diversas áreas, visto que muitos dados est.ão disponíveis para várias 
cross-sections. 

Para obter maior con:fiabilidade referente a quantidade de sentimentos positivos e negativos, os dados 
foram fragmentados até seu último nível, ou seja, até os segundos (ano/ mes/dia/hora/ m.inutos/segundos), 
buscando maior quantidade de informação, maior variabilidade dos dados, menor multicolinearidade, maior 
número de graus de liberdade e maior eficiência quanto da estimação de seus parâmetros nos sintomas depres
sivos, que conforme Baltagi [2011} e Wooldridge [2005}, são benefícios fornecidos pelos modelos longitudinais 
de regressão. 

Em uma questão mais técnica, porêm não menos importante, compete ao mecanismo utilizado para 
fragmentação dos posts, nesse aspecto, uma query MongoDB foi criada, por questões de compatibilidade 
com os dados originais armazenados em uma base MongoDB em formato JSON. 



60 ANÁLISES, RESULTADOS E DISCUSSÕES 4.3 

Além do propósito da extração dos sentimentos das postagens, o banco de dados transformar-se no padrão 
longitudinal, será relevante paxa as análises no próximo objetivo, que considera os períodos de interação do 
usuário na rede social, com ênfase na estimação da relação entre o nível de depressão e o seu comportamento 
na rede, os trabalhos de Kuramoto et al. 12013] e Kingsbury et al. 12018), utilizam-se de dados longitudinais 
em regressão logística multinomial para estimações semelhant.es referentes a ideação suicida. 

Após a extração dos textos e suas respectivas datas, foi realizada uma classificação da polaridade dos 
sentimentos dos textos referentes a de cada uma das postagens, para isso, alguns testes com diferentes 
algoritmos de classificação de textos, como o algoritmo de Deep Learning usando H2O 3.8.2.6, o algoritmo 
ID3 de ârvore de decisão, o Naive Bayes e o SVM de Stefan Rueping, foram realizados. Algumas variações 
de configurações foram testadas em cada um dos algoritmos, porém a maior diferença na confiabilidade foi 
relacionada a etapa de pré processamento de texto. 

Os primeiros testes foram realizados com a utilização do dicionário léxico WordNet 3.0, com as eta
pas de tokenize, lower case, filter stopwords e steeming e para a extração dos sentimentos foi utilizado o 
SentiWordNet 3.0 

A avaliação dos algoritmos de aprendizagem foi realizada por meio da anãlise de desempenho utilizando 
Validação Cruzada ( cross validation), conforme pode ser visto no processo de classificação. 

Com a utilização do dataset WordNet, obteve-se uma acurácia e precisão de 79,33 e 80% 
Como a precisão e a acurácia não estavam satisfatórias, outras alternativas precisaram ser testadas para 

tentar melhorar esses índices. A primeira decisão foi testar a classificação com uma base de dados de treino 
específica, até então estava sendo utilizada uma base genérica, em inglês do próprio WordNet. 

Iniciando pela troca do idioma, duas base de dados em português do Brasil rotuladas com dados oriundos 
do Twitter foram testadas, uma delas para o domínio político e a outra para classificação de opiniões sobre 
filmes, tendo sido obtidos acréscimos em média de 4% para a precisão e 5% para a acurácia, indicando que 
poderia ser um caminho a ser explorado. Sendo assim, a próxima decisão foi a criação de uma base de dados 
rotulada com sentimentos positivos e negativos com os textos dos próprios atributos message de cada objeto 
do array posts. 

A base de da.doo foi rotulada manualmente utilizando a plataforma crowdfiower 1 tendo sido gerada 
uma base de treino rotulada (sentimentos positivoo e negativos) com 10.000 sentimentos clasificados em 
positivos e negativos na proporção de 50% cada polaridade. Essa base passou pela avaliação, primeiramente 
da psicóloga responsável pelo projeto e posteriormente por wn acadêmico do curso de psicologia ( colaborador 
do projeto}, auxiliado pela sua orientadora na Universidade Federal de Mato Grosso (UFMT). O overfitting, 
que geralmente é uma preocupação no sentido de que os dados poderiam estar superajustados, não foi levada 
em consideração nessa fase pois os textos foram classificados para acrescentar mais informações ao dataset 
Posts (nova base de dados desmembrada do Vivamente, sendo gerada pelas postagens e desvinculada dos 
dados das curtidas}, que deverá ser utilizada nas próximas etapas deste trabalho. 

Em uma nova série de testes, utilizando dessa vez o dataset Posts, os resultados foram satisfatórios, 
chegando a uma precisão de 94,37%, com a utilização do classificador SVM, conforme mostra a figura 3.14. 

O classificador H20 utilizando Deep Learn.ing obteve uma acurácia e precisão superiores aos do SVM 
em média 2% , chegando a 96,4, porém a morosidade acabou inviabilizando a continuidade dos testes e sua 
possível adoção. 

Ao final dessa etapa, obteve-se um datasets em forma de tabela, chamado Sentimentos/Message com 
13 atributos desmembrados em datas (ano, mês, dia, hora, minutos, segundos, dia do ano, etc) referentes 
ao atributo message e também com os textos das mensagens classificados em positivos e negativos, repre
sentados por um atributo chamado prediction, bem como seus níveis de confidencialidade, tanto para os 
sentimentos positivos quanto para os negativos, representados pelos atributos confidencialidade{positivo) e 
confidencialidade{ negativo), respectivamente, 

As bases de dados finalizadas, denominadas posts e likes , estão configuradas em um padrão longitudinal, 
ou seja, estão dispostas em um formato de painel. 

A base de dados likes contém 186,911 observações, sendo 76 variáveis independentes e uma dependente. A 
base de dados posts contém 416.663 observações, sendo 52 variãveis independentes e 1 dependente, conforme 
pode ser visualizado nas tabelas da figura 4.4. 

1 https://www.crowdflower.com 
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As bases de dados completas podem ser obtidas por meio dos arquivos base-posts.csv e base-likes.csv no 
endereço do github2

• 

Essa etapa, embora tenha envolvido análise de sentimentos, não pretendeu explorar a sua competência 
na totalidade, atendo-se apenas a polarização dos sentimentos com o intuito de enriquecer a base de dados 
para utilização dos testes pertencentes ao modelo de regressão logística multinomial. 

4.4 Processo dos experimentos do modelo proposto 

Para que o último objetivo pudesse ser alcançado, técnicas de mineração de dados na ãrea da estatís
ticas foram utilizadas para rea.li:ração dos experimentos objetivando a predição de probabilidades de traços 
depressivos, conforme pode ser visualizado na figura 4.6. 

2 http://www.github.com/ cmaricy 
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Figura 4.6: Figuro que representa o processo dos experimentos do modelo proposto 
Fonte: Elaboração própria 

4.5 

4.5 Análises preliminares 

Algumas medidas de precaução objetivando evitar a violação dos pressupostos de multicolinearidade, 
heterocedasticidade e autocorrelação foram tomadas e por meio de testes serão analisados e discutidas. 

A Multicolinearidade, ou seja, indica a existência forte de correlação entre duas (ou mais) variáveis 
independentes, o teste VIF para verificação de multicolinearidade foi testado para a base de dados likes e 
posts e seus resultados podem ser verificados na tabela 4. 1. 

. yi.f yi:f 

Va.ritlble VIf 1/VIf Variable VIr 1/VIF 

fadiga 3.21 0.306082 
:fadiga 2.n 0.373899 

desvaloriz- o 3.0!1 0.32118<1 
energia 2.25 o.u,2n tri!ICeza 2.92 0.3<12182 

desvaloriz-o 2.18 0.U9481 energia 2.83 0.353253 
prazer 2.01, 0.1.89002 incere:,:,e 2.82 0,3!1-1280 

apetite 1.97 0.508420 prazer 2.1!1 0.36-1030 
irrittlbili-e 1.95 0.513976 pe!!!l ilni!IIIIO 2.7' 0.36-1360 

concentracao 1.91 0,522796 :suicida 2.1, 0.36&918 

choro 1.89 0.527725 tracll!l!IO 2.68 0.3130l.9 

indeci:sao 1.83 0.546292 e:stimll 2.!18 0.381311 

:,ono 1.73 0.578105 critica 2.30 0.UU15 

culpa 1.71 0.585613 choro 2.11 0.-&731H 

t2 i.n 0.681198 conce:ntracao 2.09 o.nHH 

t4 1.46 0.683003 
apetite 2.01 0.1.82122 

culpa 2.06 0.,18-1332 
tl 1.1.5 0.691321 irr ital:J111-e 2.06 0.1.8-1911 

total_po:,t:, 1.41 0.708324 indeci:iao 1.92 0.521161 
idade 1.33 0.7.53029 :,ono 1.18 0 . .560563 

total like:, 1.33 0.7.53341 - idade l.H 0.685118 
ma.drugada 1.19 0.837252 tota.l 1 ilte:, 1.3<1 0.1U238 

noite 1.19 0.839780 total_po:,t:, 1.30 0.161537 

total trie-:, 1.15 0.87320& total_trie- :, 1.15 0.866030 -
:,exo 1.10 0.908232 tl 1.11 0.900l..56 

tarde 1.00 0.997601 t2 1.11 0.900630 
:,exo 1.10 0,901.595 

llean vir 1.65 
llean VIF 2.13 

Tabela 4.1: Teste VIF paro a verificação de ausência de multicolinearidade 
Fonte: Elaboração própria 

Observa-se diante do resultado do teste VIF que todas as variáveis apresentam valores abaixo de 10, 
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sendo esse valor o padrão exposto na literatura para ausência de multicolinearidadc, e estando também em 

conformidade com a teoria apresentada por Fávero e Belfiore [2017) e descrito na seção 2.3.3, onde afirma 

que uo valor 4 ainda pode ser considerado alto, porém os valores para os modelos apresentados na figura 

4.1, estão abaixo desse valor, podendo-se concluir com segurança a ausência de multicolinearidade entre as 
variáveis apresentadas. 

A Heterocedasticidade, que ocorre quando as variâncias não são as mesmas para todas as observações, 

foi testada por meio do teste de Breusch-Pagan/ Cook-Weisberg, que avalia a rejeição ou não da hipótese 

nula de que os termos de erro sejam homocedásticos, a um determinado nível de significância. A tabela 4. 7 
mostra o resultado do teste para o modelo, e por meio de sua análise, pode-se perceber que o problema da 

heterocedasticidade está presente, ou seja, valar - Px2 = O, 000, em que o valor de valor - Px2 deveria ser 

maior do que 0,05, necessitando dessa forma que seja executado um método de correção. 
Um método de correção bem conhecido para solução desse problema é o chamado estimador robusto 

Huber/Wbite ou sandwich, de Huber - 1967 e White - 1982, conforme Cora et al. (2014) cita em seu estudo, 
e será utilizado como medida de reparação. 

Bre=ch-Paqan / Cook-Veisberq test for heteroskedasticity 

Ho: Constant variance 
Variables: fitted values of label4 

chi2 (1) • '787.95 

Prob > ch12 • 0.0000 

Figura 4.7: Teste de Breusch-Pagan/Cook-Weisbe,y para a verificação de heterocedasticidade 
Fonte: Elaboração própria 

Após o modelo ter sido executado com o método de correção robusta de White, novamente foi executado o 

teste de Breusch-Pagan/Cook-Weisberg para a verificar se o problema de heterocedasticidade foi solucionado. 

Observa-se diante do resultado do teste exibido na tabela 4.8, que o modelo não mais apresenta o problema 

de heteroced.asticidade apresentado anteriormente. 

Breusch-Pagan / Cook---iabarg test for hateroskedasticity 
Bo: Constant variance 
Vuiables: fitted values of labeU 

chi2 (1) = 4797 .85 
Prob > chi2 = 0.0615 

Figura 4.8: Teste de Breusch-Pagan/ Cook- Weisbe,y para a verificação de heterocedasticidade 
Fonte: Elaboração própria 

A Auto-correlação acontece quando os resíduos da série temporal são autocorrelacionados, e para esse 

pressuposto o teste Prais - Win.11ten foi executado e seus resultados são apresentado na tabela 4.9. 

Prais-Vin.scen .lR (1) regression -- icera t:ed escimaces 

Souree 

llodel 
Residllftl 

Tocal 

ss ctt l!S 

.HODl9a17 25 1.S167e-D6 
2.,a,le-Ka15516 ,.,,,,e-12 

NUl!tler of obs • ,1,,12 
F ( ZS,41558 6) • 
Prob > r 

R- :,qusce d 

• 0.0000 

• o.nu 
~dJ R- squared • l. tlaO 

Rooc !!SE • 2.6e-06 

Figura 4.9: Teste Prais-Winsten para verificação de autocorrelação 
Fonte: Elaboração própria 

Observa-se diante do resultado do teste Prais que não há problemas de autocorrelação entre as variáveis 

independentes. 
Após os testes que garantem a não violação de alguns pressupostos envolvidos na construção do modelo, 

outros testes preliminares serão apresentados. 
Uma das maneiras pelas quais é possível analisar os dados é por medidas de tendência central ( como 

a média} e de dispersão (como o desvio-padrão). Para investigar possíveis diferenças estatisticamente sig

nificativas na quantidade de posts em função do estado depressivo, realizou-se um teste t de student para 
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amostras independentes. Nesse teste, assumiu-se que a variável dependente é contínua e normalmente dis
tribuída e a variável independente é categórica e apresenta até dois grupos ou categorias. A versão robusta 
do teste t, conhecida como welch test, lida bem com a violação da homocedasticidade3 e foi utilizada nessa 
análise, respaldada pelos trabalhos de Milaniak et al. [2018) envolvendo a ocorrência de depressão e estresse 
em decorrência de resultados negativos em receptores de transplante cardíaco, J amil [2017), em um sistema 
automatizado que visa identificar usuários em risco de depressão atividades no Twitter, e Kim [2016) que 
em sua pesquisa examinou as motivações pertinentes ao check-in no Fa.cebook com relação à preocupação de 
privacidade, esses 3 trabalhos exemplificados utilizaram o teste t em análises preliminares e com objetivos 
semelhantesdo teste t aplicado nesse estágio das análises. 

Na tabela 4.2 é apresentado, na segunda e quarta colunas, o valor F da estatística e na terceira e quinta 
colunas o p-valor da estatística bilateral. Para o p-valor inferior a 0,05 é verdade que as médias são diferentes, 
ou seja, a média da amostra de usuários com sintomas depressivos é diferente da média dos usuários sem 
sintomas depressivos. 
teste t4: Comparação5 de médias para amostra com/sem sintomas depressivos 

Variãveis 
apetite 
choro 
concentração 
culpa 
desvalorização 
domingo 
energia 
fadiga 
idade 
indecisão 
irritabilidade 
prazer 
quarta 
sãbado 
segunda 
sexo 
sexta 
sono 
qtd _ message 
qtd_story 
qtd _ sent _ neg 
qtd _ sent _pos 
tl 
t2 
t4 
terça 
total dias 
total - friends 
total - likes 
total _posts 
tarde 
madrugada 
noite 

Base de dados posts Base de dados likes 
F Sig. (bilateral) F Sig. (bilateral} 

30.812,77 O 7.119,37 O 
28.194,56 O 8.093,85 O 
1.570,56 O 1.824,01 O 

59.233,58 O 20.820,35 O 
45.897,11 O 7.213,70 O 

0,376 0,759 
4.546,17 O 1.477,81 O 

11.344,51 O 8.708,11 O 
5.882,57 O 2.725,27 O 

38.856,58 O 9.491,01 O 
86.435,04 O 29.162,88 O 
36.643,34 O 8.916,09 O 

12,069 0,082 14,189 0,058 
64,608 O 70,128 O 
1,063 0,606 2,278 0,45 

8.112,55 O 6.528,45 O 
3,825 0,328 0,001 0,989 

16.851,07 O 8.381,52 O 
648,62 O 

1.087,75 O 
271,25 O 
23,08 O 

221,382 O 83,439 o 
110,474 O 82,924 o 
146,252 O 177,221 o 
8,093 0,155 

5.665,74 O 
5.924,03 O 1.186,20 0,008 
18.093,47 O 8.714,16 o 
29.493,80 O 3.947,37 o 

205,491 o 
43,587 0,001 
0,179 0,832 

Tabela 4.2: Resultados consolidados referentes ao teste t 
Fonte: Elaboração própria 

3Conforme Wooldridge (2005] é o termo para designar variância constante dos erros experimentaise, para obser

vações distintas. 
4 Resultados gerados no stata 15 e no R Studio 
5 Hipótese testada.: as médias das duas amostras, com/ sem sintomas depressivos é igual a O contra a hipótese de 

que eles são diferentes de O, ou seja, HO: b = O e Hl b /= O 
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Os resultados consolidados na tabela 4.2, referente ao teste t, apresentam que para a base de dados 
posts, as variáveis segunda, terça, quarta, se:da e dom.ingo possuem médias iguais, a um nível de confiança 
de 95%, ou seja, não existe distinção entre a média de interação nesses dias, tanto para usuários com sintomas 
depressivos quanto para os usuários sem sintomas depressivos. 

Por outro lado, as demais variáveis em análise para a base de dados posts, apresentam relações signifi
cativas entre as médias, indicando que existem diferenças entre os usuários com sintomas depressivos e sem 
sintomas depressivos. 

Para a base de dados likes, observa-se na quinta coluna que as variâveis: noite, sexta, quarta e segunda, 
apresentam médias iguais para as amostras de usuários com e sem sintomas depressivos ao nível de 95% de 
confiança. 

Por fim, esses resultados indicam que a interação média dos usuários com e sem sintomas depressivos 
são iguais nas variáveis temporais, ou seja, os dias de semana e o período de acesso não são distintos em 
média, o que diferencia essa amostra é o comportamento e os sintomas depressivos do usuário. 

4.6 Estimação do modelo de regressão logística multinomial 

Antes da estimação dos modelos propriamente ditos, houve a necessidade da definição dos usuários e 
períodos de tempo, isso foi executado tanto para a base de dados likes quanto para a base de dados posts, 
para a variável dependente label4. 
Primeiramente uma análise geral descritiva foi realizada conforme mostra a saída da figura 4.11. 

xt•et 11111 Aat..a1. 

pllllel var:illble: ill (-.,i_,,.11) 

t:1- vm:ioble: tlata1, 81/11/2911 te ll/15/ffll, Nt rit.ll -
delt:a: 1 ,._,. 

Figura 4.10: Análise geral descritiva 
Fonte: Elaboração própria 

Em que pode-se visualizar que o painel referenciado pela variâvel id, não é balanceado, e a variável que 
representa o tempo é datal, tendo os mesmo resultados para as duas bases de dados. 
Na sequência, a distribuição de frequência da variável label4 é apresentada na tabela 4.3. 

lllbel4 rre:q. P~rcenc e ... label4 rreq. Percent CUIO, 

1 3■,,,, 29,7' 20.7' o 11',1112 27,16 27.16 
2 1, .. u1 11.H 31.17 l u,•■1 1■ .,2 3■ .71 

3 23,.22 12.53 U.79 2 •■ ,851 11.53 50.31 
1 11,,2:za ,H,311 lH,N 3 217,IU "·"' 100.DD 

Toeal 115,,U lN.D1 Tocal. •H.553 100.00 

Tabela 4.3: Distribuição da frequência da variável label4 para a base likes e posts 
Fonte: Elaboração própria 

Onde, pode-se perceber que existem diferenças consideráveis entre o período em que determinado usuário 
apresentou sintomas depressivos e o período em que não apresentou os sintomas. 
Também foi realizada uma investigação de como a variâvel label4 se comporta ao longo do tempo. 
As saídas obtidas encontram-se na figura 4.4. 
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Tabela 4.4: Comportamento de transição da variável label4 para as bases likes e posts 
Fonte: Elaboração própria 

4.6 

Por meio dos resultados apresentados na figura 4.4, é possível verificar que existe considerável persistência 
do comportamento da variá.vel label4, ou seja., ana1is:\Ildo o comportamento diário de cada um dos usuários, 
independente de apresentarem ou não sintomas depressivos, eles tiveram o mesmo comportamento no d.ia 

seguinte, isso significa que a presença ou a ausência dos sintomas depressivos não interfere quantitativamente 
nas ações do usuário. 

Elaboradas as análises preliminares, a próxima etapa, refere-se às práticas do modelo de regressão logís
tica, segundo a teoria expressa no Capítulo 2. 

4.6.1 Modelo de regressão logística multinomial para a base de dados likes 

O modelo de regressão que será apresentado leva em consideração a base de dados likes e post e a variável 
multinomial label4-

0 coeficiente de correlação de Pearson é representado pela seguinte equação: 

cov(X, Y) 

Jvar(X) · var(Y) 
(4.1) 

Onde xi, x2, ..• , Xn e 1/1, y2 , ... , Yn são os valores medidos de ambas as variáveis, calculado como a razão 

entre a covariância de duas variáveis e o produto dos desvios-padrão de cada uma delas. 
A Tabela 4.5 apresenta os resultados encontrados para o coeficiente de correlação de cada variável 

com relação a variável label.4- e para uma variável binâria (dummie) adicionada para identificar cada uma 

das categorias. Os resultados estão organizados em ordem crescente na categoria grave. O comportamento 
apresentado pela correlação é relativamente semelhante para as variáveis ao longo das categorias. A variável 
idade apresenta correlação positiva para as categorias mínimo, leve e moderado, com valor igual a 30%, 

15% e 7%, respectivamente e coeficiente negativo para a categoria grave, com valor de -39%. De modo que 
a proporção de quadros mais leves de sintomas depressivos tende a ser maior com o avanço da idade, ao 
mesmo tempo que os quadros mais graves de sintomas depressivos ( categoria grave) são observados entre 
pessoas mais jovens e tendem a se reduzir com a idade. 

Para a variável binária sexo, os homens são representados pelo número 1 e as mulheres pelo O. O coefi
ciente de correlação estimado para essa variável é relativamente baixo, destacando-se a categoria leve, com 
coeficiente de 15%, e a categoria grave, com coeficiente de -19%, isto indica. que os homens têm probabi
lidade maior de apresentarem sintomas leves de depressão, ou seja, nos níveis mínimo, leve e moderado, 
já as mulheres apresentam quadros mais graves de sintomas depressivos. O que corresponde aos relatos de 
F ield (2017), em um estudo longitudinal, na Inglaterra., utilizando regressão logística., onde o odds mtio na 
depressão aos 18 anos foi significativamente maior para as mulheres do que para os homens. 

As variáveis6 tl, t2, t3, t4, segunda, terça, quarta., quinta, sexta, sábado, domingo, tarde, noite, qtd _likes, 
dia_ semana, madrugada., e total_ friends apresentam baixos coeficientes de correlação. As variáveis to
tal_ likes e total_posts possuem valores intermediários para o coeficiente de correlação, -14% e -18% respec
tivamente, para a categoria mínimo, e 16% e 20% respectivamente, para a categoria grave. Assim, observa-se 

uma relação negativa entre o número de curtidas e de postagens para os casos mais leves de sintomas 
depressivos e relação positiva para os casos mais graves, sendo esta uma evidência favorável à argumentação 

de que o aumento do número de postagens e de curtidas está relacionado à presença de casos mais graves 

de sintomas depressivos. 

6 As variáveis (tl, t2, t3 e t4) sã.o variáveis temporais, binárias, que correspondem aos trimestres do ano, primeiro, 

segundo, terceiro e quarto trimestres, respectivamente. 
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Esta tendência, registrada para as variáveis total_ li.kes e total_ posts é acentuada para as demais variá
veis, cujo coeficiente de correlação assume valores negativos e elevados para a categoria mínimo, coeficientes 
moderados para as categorias leve e moderado e coeficientes positivos e elevados para a categoria grave. 

A estatística. descritiva bivariada, também foi utilizada. no estudo de Cichowitz et al. [2017), onde avaliou 
a saúde mental em terapia antiretroviral e retenção subseqüente durante seis meses, na África do Sul. 
Estatísticas descritivas, incluindo proporções para variáveis categóricas e valores médios e faixas i.nterquartis 
para depressão, transtorno de uso de álcool e retenção no cuidado do HIV. Coeficientes de correlação de 
Spearman foram calculados entre os instrumentos da pesquisa para avaliar a presença de distúrbios ocorrendo 
simultaneamente e a co-linearidade entre as variáveis. A exemplo da idade, outras variáveis com p-valor < 
0,05 na a.ná.lise bivariada foram incluídos na regressão logística multivariada, que norteia seu estudo. 

Tabela 4.5 - Valor encontrado para o coeficiente de correlação por categoria de sintomas depressivos 

mínimo 
idade 30% 
sexo 9% 
manhã 3% 
t1 2% 
t2 1% 
terça 1% 
quinta 1% 
quarta 1% 
segunda O% 
tarde 1% 
noite 1% 
sexta 0% 
qtd likes 0% 
dia semana 0% 
t3 0% 
domingo -2% 
madrugada -4% 
sábado -2% 
t4 -2% 
total fdends -2% 
total likes -14% 
total posts -18% 
int sexo -36% 
agitação -39% 
energia -57% 
punição -49% 
culpa -46% 
sono -48% 
concentração -51% 
irritabilidade -50% 
indecisão -49% 
tristeza -54% 
pessimismo -52% 
suicida -49% 
apetite -48% 
prazer -58% 
fadiga -58% 
choro -62% 
interesse -58% 
desvalorização -62% 
fracasso -55% 
crítica -48% 
estima -59% 

leve 
15% 
15% 
-1% 
1% 
1% 
1% 
1% 
1% 
0% 
2% 
1% 
0% 
0% 
0% 
-1% 
-]% 
-1% 
-1% 
-1% 
-5% 
-7% 
-5% 
-9% 
-11% 
-17% 
-18% 
-18% 
-17% 
-28% 
-20% 
-20% 
-29% 
-25% 
-26% 
-24% 
-18% 
-24% 
-14% 
-24% 
-19% 
-26% 
-22% 
-25% 

moderado 
7% 
3% 
1% 
1% 
0% 
0% 
0% 
0% 
0% 
-2% 
-1% 
0% 
0% 
0% 
O% 
O% 
2% 
0% 
O% 
-3% 
8% 
-2% 
-3% 
-10% 
3% 
-7% 
-13% 
-13% 
-3% 
-12% 
-15% 
-2% 
-9% 
-12% 
-15% 
-10% 
-7% 
-11% 
-8% 
-8% 
-12% 
-24% 
-9% 

grave 
-39% 
-19% 
-2% 
-2% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
0% 
0% 
0% 
1% 
2% 
2% 
2% 
2% 
6% 
11% 
18% 
37% 
45% 
55% 
56% 
58% 
58% 
60% 
61% 
62% 
63% 
64% 
64% 
65% 
65% 
66% 
67% 
67% 
68% 
69% 
69% 
70% 

label4 
-39% 
-17% 
-3% 
-2% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
-1% 
O% 
0% 
0% 
1% 
2% 
4% 
2% 
3% 
5% 
16% 
20% 
41% 
47% 
65% 
60% 
59% 
60% 
65% 
63% 
63% 
69% 
66% 
65% 
64% 
70% 
71% 
72% 
72% 
74% 
71% 
65% 
73% 

Tabela 4.5: Coeficiente de correlação por categoria de sintomas depressivos 
Fonte: Elaboração própria 
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Fonte: Elaboração própria 
A Tabela 4.6 apresenta os coeficientes estimados ln da razão de chance para o modelo logit multinomial, 

com o nível 1 da variável labe14 (referência) do modelo logístico, ou seja, as demais categorias são apresentadas 
em comparação com nível 1 (mínimo) de sintomas depressivos. Os resultados obtidos mostram que todas 
as variáveis são significativas ao nível de confiança de 95%, as únicas exceções são as variáveis tarde e 
noite, que não são significativas para nenhuma das categorias consideradas. A variável madrugada não é 
significativa para a categoria grave, o que indica que as pessoas com quadros mais intensos de sintomas 
depressivos não apresentam maiores níveis de atividade durante a madrugada, em comparação com as 
pessoas com menor nível de sintomas depressivos no período da manhã, deixadas na base. Porém, a variável 
madrugada é significativa para as categorias leve e moderado, indicando que as pessoas que apresentam 
quadros intermediários de sintomas depressivos registram redução de seUB níveis de atividade durante a 
madrug-d.da, em comparação com a base (categoria minimo/referência). 
Tabela 4.6 - Valores encontrados para os coeficientes estimados da razão de chance em ln, com o modelo 
logit mu.ltinomial para a variável label4. 

Variável leve p-valor moderado pvalor grave p-valor 
prazer 7,009208 0,000 37,92 0,000 6,646897 0,000 
fadiga 3,842227 0,000 28,76 0,000 3,580361 0,000 
choro 5,392914 0,000 45,81 0,000 5,162172 0,000 
interesse 3,289028 0,000 25,68 0,000 3,038047 0,000 
desvalorização 2,98586 0,000 27,03 0,000 2,769329 0,000 
fracasso 2,939005 0,000 27,74 0,000 2,731316 0,000 
crítica 3,588029 0,000 28,52 0,000 3,341429 0,000 
estima 4,34507 0,000 38,14 0,000 4,121762 0,000 
concentração 4,052396 0,000 36,6 0,000 3,835375 0,000 
irritabilidade 4,754612 0,000 36,42 0,000 4,49875 0,000 
indecisão 2,840067 0,000 31,41 0,000 2,662827 0,000 
tristeza 0,839303 0,000 5,48 0,762 0,539097 0,000 
pessimismo 0,768506 0,000 7,54 0,000 0,568782 0,000 
suicida 6,695281 0,000 25,89 0,000 6,188458 0,000 
apetite 2,26081 0,000 33,57 0,000 2,128826 0,000 
sono 7,334304 0,000 45,81 0,000 7,020534 0,000 
culpa -0,50649 0,000 -3,81 0,000 -0,76697 0,000 
energia 1,383766 0,000 15,31 0,000 1,206621 0,000 

madrugada -0,16283 0,050 -1,96 0,006 -0,32582 0,441 
tarde 0,067497 0,364 0,91 0,114 -0,07811 0,382 
noite 0,012802 0,885 0,14 0,882 -0,16131 0,199 
t1 0,19638 0,052 1,94 0,008 -0,00165 0,000 
t2 0,053233 0,582 0,55 0,057 -0,13646 0,238 
t4 0,232197 0,023 2,28 0,257 0,032215 0,643 
total friends 0,000705 0,000 8,59 0,000 0,000544 0,001 -
total likes -0,00098 0,000 -16,74 0,000 -0,0011 0,000 
total posts 0,001625 0,000 14,27 0,000 0,001402 0,000 
sexo 1,326148 0,000 10,09 0,000 1,068608 0,000 
idade -0,04669 0,000 -10,39 0,000 -0,0555 0,110 
Cons -40,7454 0,000 -50,27 0,000 -42,334 0,000 
Qui quadrado 411342.57 
Mâximoverossimilhança -7874.3093 
Pseudo R2 0.9631 

'To.bela 4 .6: Coeficientes estimados para o modelo logit mu.ltinomial 
Fonte: Elaboração própria 

Fonte: Elaboração própria 
Observa-se que os valores encontrados para os coeficientes estimados da razão de chance em ln, por meio 

do estimador logit multinomial, são ~te informativos, estando de acordo com Abella et al. [20171, que 
utilizou análise multivariada para prever solidão e depressão, e dentre seUB achados, expões que o tamanho 
da rede social está associado com menores chances de solidão, e também encontraram uma associação 
signíficativa entre viver em ambiente rural e maiores chances de solidão. Por outro lado, a frequência de 
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contato, qualidade da rede, nível educacional, status de emprego e renda familiar não estavam associados à 
solidão. As interações entre marital status e depressão, e entre o tamanho da rede social e a depressão foram 
estatisticamente significantes. Os achados de Kimbrel et al. (20161, na história de tentativas de suicídio entre 
veteranos do Iraque / Afeganistão, a regressão logística demonstrou que a auto lesão não suicidaNon Suicidal 
Self Jnjury (NSSI) permaneceu um preditor significativo de tentativas de suicídio, mesmo após uma ampla 
gama de covariáveis. 

Após os resultados estimados pelo modelo logit multinomial é possível estimar a probabilidade condi
cional de ocorrência dos diferentes níveis de sintomas depressivos em relação às variáveis em análise. Neste 
caso, a função de probabilidade é expressa pela seguinte equação: 

1 1 
Pi= l + e- Z, = 1 + e-(a+P1.XH+,82.X2,+ ... +p.,.xk.) (4-2) 

A probabilidade condicional de ocorrência de sintomas depressivos dos níveis em análise (leve, moderado 
e grave) em comparação com o nível mínimo (base/referência) é dada pela expressão que varia entre o 
intervalo (O e 1). Desta forma, é possível calcular a probabilidade esperada do evento. Considerando um 
usuário com 25 anos, do sexo masculino, com 35 postagens e 98 curtidas no total, com 191 amigos, que 
está interagindo no quarto trimestre e no turno7 da madrugada, a escala de sono e apetite é 1, e as demais 
variáveis em anãlise tendo peso O, on seja, não constam8 para o nsuário, assim, a probabilidade deste usuário 
ter comportamento depressivo leve é igual a O, pois, substituindo os valores estimados para a categoria leve e 
os dados observados do usuário na função de probabilidade condicional dado pelo modelo logístico na equaçã 
4.2 apresenta: 

Pi= l Oe!O 1 + e-(-30,826) -
(4.3) 

Considerando os valores estimados na Tabela 4.6 e aplicando a exponencial, são apresentados na Tabela 
4. 7 as razões de chance. Observa-se que a chance de um usuário que acessa a rede social de madrugada se 
encontrar na categoria leve é de 85% comparado a categoria mínimo. Ou seja, os usuários da categoria leve 
possuem probabilidade 15% menor do que os usuários da categoria mínimo de acessarem a rede social de 
madrugada. De modo semelhante, os usuários da categoria moderado possuem 24,9% de probabilidade a 
menos do que os usuários da categoria mínimo de acessar a rede social de madrugada. 

Em relação aos resultados encontrados para os períodos do ano, os coeficientes estimados para o primeiro 
trimestre, apresentados na Tabela 4. 7, são significativos para todas as categorias, indicando que, indepen
dente do quadro de comportamento depressivo, todas as pessoas tendem a acessar mais sua rede social no 
primeiro trimestre, mostrando que, em média, as pessoas da categoria leve apresentam 21, 7% (121,7%-100%) 
de probabilidade a mais de acessarem a rede social no primeiro trimestre do que as pessoas da categoria 
mínimo. As pessoas da categoria moderado apresentam 47,1% a mais de probabilidade de utilizar a rede 
social no primeiro trimestre em comparação com as pessoas da categoria mínimo. Já as pessoas da categoria 
grave apresentam 198, 7% mais de probabilidade de utilizar a rede social do que as pessoas da categoria 
mínimo, no primeiro trimestre. 

Os coeficientes estimados para o segundo trimestre do ano são significativos apenas para a categoria 
moderado, indicando que apenas as pessoas desta categoria apresentam maior chance do que as pessoas da 
categoria mínimo de utilizar a rede social neste trimestre. O valor encontrado para o coeficiente mostrado 
na Tabela 4.6, é de 0,55, com p-valor de 0,057. De fato, a Tabela 4.7 mostra que as pessoas da categoria leve 
apresentam 24% de probabilidade menor de acessarem a rede social no segundo trimestre do que as pessoas 
da categoria mínimo. 

Os coeficientes estimados para o quarto trimestre mostram na tabela 4.6 que apenas a categoria leve 
apresenta coeficiente significativo, com coeficiente estimado de 0,232 e p-valor igual à 0,023. A Tabela 4. 7 
mostra que as pessoas da categoria leve apresentam 26,1% de probabilidade a mais de acessarem a rede 
social no quarto trimestre do que os usuários da categoria mínimo. 

Assim, os resultados encontrados para os trimestres mostram que todas as pessoas utilizam mais a rede 
social no primeiro trimestre, mas que a probabilidade de uso se eleva com o nível de sintomas depressivo que 
a pessoa apresenta. Por outro lado, no segundo e no quarto trimestres não se observa uma relação direta 
entre o uso da rede social e a gravidade do quadro de sintomas depressivos. 

O teste de Wald é utilizado para identificar se os usuários da categoria moderado e da categoria grave 
utilizam a rede social com a mesma chance no primeiro trimestre do ano. O valor encontrado para este 
teste foi de 1,742, com p-valor de 0,000, indicando que os usuários da categoria grave utilizam mais a rede 
social do que os usuários da categoria moderado, no primeiro trimestre. Este mesmo teste foi utilizado para 

7 Turno de horas: {manhã >6; < = 12) ;{ tarde >12; < = 18); (noite >18;<= 24); {madrugada <24;<= 6 h) 
8 Os dados não foram observados, ou seja, o usuário não possui. 
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identificar se os usuários da categoria moderado utilizam mais a rede social no primeiro trimestre do que 
os usuários da categoria leve. O resultado encontrado foi de 3,29, com p-valor de 0,070, isto mostra que os 
usuários da categoria moderado realmente utilizam mais a rede social. Porém, a diferença não é tão elevada 
quanto a observada entre a categoria grave e a categoria moderado, pois o valor estimado para o teste só é 
significativo quando se considera um nível de confiança9 de 90%. 

Os resultados encontrados para os coeficientes estimados para o modelo logit multinomial exibidos 
na Tabela 4. 6, para a interação na rede social indicam que as pessoas que se encontram na categoria leve 
apresentam maior número de amigos do que as pessoas da categoria mínimo, pois o sinal do coeficiente 
estimado é positivo e significativo. A Tabela 4. 7 mostra que a probabilidade do usuãrio da categoria leve em 
acessar a rede social em relação à categoria mínimo, se eleva em 0,1% com o acréscimo de um novo amigo 
{100,1%-100%). 

A Tabela 4. 7 também evidencia que a probabilidade de uma pessoa da categoria leve acessar a rede 
social se reduz em 0,2% (99,8%- 100%), em relação a uma pessoa da categoria mínimo, se ela possuir mais 
um amigo. E, a probabilidade de uma pessoa da categoria grave acessar as redes sociais, em comparação 
com a categoria mínimo, se reduz em 0,1% {99,9% - 100%) com a presença de mais um amigo. De modo 
que o acréscimo no número de amigos desmotiva as pessoas com maior nível de comportamento depressivo 
a acessar a rede social. 

O sinal do coeficiente estimado para o total de curtidas indica que as pessoas das categorias leve, 
moderado e grave curtem menos páginas. A Tabela 4. 7 mostra que a probabilidade de uma pessoa da 
categoria leve acessar a rede social se reduz em 0,1% {99,9o/'o-100%) caso ela curta um uma nova publicação, 
em comparação com os usuários da categoria mínimo. A probabilidade das pessoas da categoria moderado em 
acessar a rede social se reduz em 0,4% (99,6o/'o-100%) caso ela conceda uma nova curtida E, a probabilidade de 
uma pessoa da categoria grave acessar a rede social se reduz em 0,3% {99,7%-100%). De modo que as pessoas 
com casos mais leves de comportamento depressivo são mais propensas a acessar com maior frequência a 
rede social caso ele curta novas publicações do que as pessoas com casos mais graves de comportamento 
depressivo, com destaque para a categoria moderado. 

Todavia, a probabilidade dos usuários da categoria leve acessarem a rede social é 0,2% {100,2%- 100%) 
superior ao ser observado para as pessoas da categoria mínimo, caso eles efetivem uma nov-o. postagem. De 
modo semelhante, as probabilidades dos usuários das categorias moderado e grave em acessar a rede social 
se eleva em 0,6%, em relação à categoria mínimo, caso eles realizem uma nova postagem. Assim, os usuários 
com maiores níveis de comportamento depressivo são mais propensos a acessar a rede social após realizarem 
novas postagens. 

De maneira semelhante, Kingsbury et al. [2018], fundamentado em bons parâmetros de ajuste na traje
tória de sintomas depressivos e resultados estatisticamente significativos, utilizou um modelo de regressão 
logística multinomial que consistiu de três trajetórias de sintomas depressivos, baixa, moderada-estável, 
moderadar-crescente, ao longo de um período de 27 anos. Tendo alcançado o objetivo do estudo, que foi 
investigar se alguns fatores adversos previam trajetórias de sintomas depressivos ao longo de um período de 
27 anos após o nascimento de um bebê. 

Mufudza e Erol [2016], também utilizou modelos de regressão, afirmando que a predição da doença 
cardíaca pode eficazmente identificar os principais riscos usando um modelo de regressão. O modelo ajuda 
na inferência nas diferentes categorias não somente dentro da amostra, mas também dentro de cada uma 
das categorias. 

Tabela 4. 7 - Valor encontrado para os coeficientes transformados para relativos (razão de chances) para 
a variável dependente label4, que representa os 4 níveis de comportamento depressivo. 

9 Na literatura utiliza-se 95% e 90% (se o p-valor é menor que 0,01 afirmamos que ele é significativo a 99%, caso 
seja, 0,05 afirmamos que ele é significativo a 95% e a 0,1 significativo a 90%). Usualmente, quando o coeficiente é 
significativo a 99% falamos que o valor é significativo a um nível de superior ou igual a 95%. 
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Variável Leve Moderado Grave 
prazer 1106,778 414927,880 82239805,941 
fadiga 46,629 7082,569 25372,216 
choro 219,843 18705,820 457430,390 
interesse 26,817 50121,233 33220908,176 
desvalorização 19,804 42497,477 45261167,806 
fracasso 18,897 3622,215 1952653,940 
crítica 36,163 21,505 940,925 
estima 77,097 3482,665 1185980,006 
concentração 57,535 94093,100 225650973,854 
irritabilidade 116,119 3349896,474 1721737857,592 
indecisão 17,117 1364,643 2011859,547 
tristeza 2,315 1,068 5365821,262 
pessimismo 2,157 10785,339 222566,230 
suicida 808,581 686402,864 2059121,513 
apetite 9,591 25,235 33772,090 
sono 1531,961 791353,461 109618860,223 
culpa 0,603 379249,660 2725778738,958 
energia 3,990 106,780 1338,421 
madrugada 0,850 0,716 0,889 
tarde 1,070 0,837 1,130 
noite 1,013 1,020 1,233 
tl 1,217 1,471 2,987 
t2 1,055 0,760 0,810 
t4 1,261 1,180 1,087 
total friends 1,001 0,998 0,999 
total likes 0,999 0,996 0,997 
total _posts 1,002 1,006 1,006 
sexo 3,767 0,026 10,403 
idade 0,954 1,235 1,033 
Cons 0,000 0,000 0,000 

Tabela 4.7: Valor encontrado para os coeficientes transformados para relativos 
Fonte: Elaboração própria 

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos para o teste de significância conjunta de Wald, para cada 
variável estimada. Este teste identifica se cada uma das variáveis que se encontra no modelo explica, em 
termos estatísticos, os valores observados para a variável label4 (quatro níveis de sintomas depressivos), sem 
a discriminação dos dados em diferentes categorias. Além do teste de significância conjunta de cada uma 
das variáveis, a Tabela 4.8 tambêm apresenta dois testes adicionais. O primeiro identifica se as variáveis 
total friends, total likes e total posts explicam, conjuntamente, a variável label4. O segundo teste verifica 
se os trimestres do ~o são significativos conjuntamente10• 

Os resultados obtidos mostram qne os valores calculados para todos os testes são significativos ao nível de 
confiança de 99% (pvalor igual a 0,00}. Deste modo, há evidências de que cada uma das variáveis adicionadas 
ao modelo explica o comportamento da variável label4, de um modo geral, sem que ela seja discriminada em 
categorias. Ademais, as variáveis relacionadas ao agrupamento (total_ friends, total_ likes e total_ posts) e 
ao trimestre do ano também são significativas, indicando que existe uma relação estatística entre a interação 
do usuário com a rede social e o período do ano com as diferentes categorias de comportamento depressivo 
identificadas pela variável label4. O mesmo é válido para as variáveis idade e sexo, existindo evidências de 
que a probabilidade de acesso à rede social é diferente entre as faixas etárias e o sexo. 

Nierop e Germeys [2016), utilizou Regressão logística multinomial para avaliar se o trauma na infância 
estava mais fortemente associado com alguns sintomas afetivos isolados on em conjunto. Tendo alcançado 
seu objetivo, descobrindo que o trauma estava consideravelmente mais fortemente associado com o conjunto 
de sintomas, e não com esses sintomas de forma individual. 

Ophir ef. al. [20171, utilizou uma análise de regressão múltipla que revelou quatro atributos na atualização 
de status no Facebook na predição os escores de depressão: (1) sintomas depressivos do DSM-5 (incluindo 
emocional e comportamental, não sintomas somáticos); (2) distorções cognitivas; (3) forma poético-dramática 
no conteúdo verbal; e (4) atitudes para com os outros. Aplicou uma análise de regressão múltipla, para testar 

10 Os dias da semana não foram adicionados ao modelo pois os coeficientes estimados não foram significativos. 
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quais características contribuem mais para a previsão dos escores de avaliação da depressão. 
Tabela 4.8 - Teste de significância conjunta de Wald. 

Variável Wald p-valor Variável Wald pvalor 
prazer 2528.20 0,00 sono 3138.25 0,00 
fadiga 1742.05 0,00 culpa 1614.20 0,00 
choro 3386.52 0,00 energia 754.45 0,00 
interesse 1635.31 0,00 madrugada 12.99 0,00 
desvalorização 2389.10 0,00 tl 48.32 0,00 
fracasso 2240.15 0,00 t2 10.04 0,00 
crítica 1399.39 0,00 t4 6.18 0,00 
estima 2450.43 0,00 total friends 457.55 0,00 
concentração 2684.15 0,00 total likes 1118.79 0,00 
irritabilidade 2710.08 0,00 total _posts 600.03 0,00 
indecisão 2416.38 0,00 sexo 889.12 0,00 
tristeza 943.95 0,00 idade 694.51 0,00 
pessimismo 825.50 0,00 total friends 1754.73 0,00 
suicida 1387.79 0,00 total likes 1754.73 0,00 
apetite 2254.30 0,00 total posts 1754.73 0,00 
t1 t2 t3 90,97 0,00 

Tabela 4.8: Teste de significância conjunta de Wald 
Fonte: Elaboração própria 

Além do teste de Wald de significância conjunta das variáveis, apresentado na Tabela 4.8, também 
foram realizados alguns testes de Wald11adicionais, com o objetivo de identificar se as variáveis relacionadas 
à interação por meio do Facebook se modificam entre as categorias de sintomas depressivo, conforme mostra 
a Tabela 4.9, onde a segunda e a quarta colunas apresentam a hipótese nula testada e consolidam o valor 
encontrado para o teste de Wald e a terceira e a quinta colunas vislumbram os resultados encontrados para 
o p-valor. 

Os resultados obtidos para o teste de Wald, com o objetivo de identificar se os coeficientes estimados 
para a categoria leve são diferentes dos estimados para a categoria moderado, mostram que apenas as 
variáveis noite e t4 apresentam coeficientes iguais em termos estatísticos {p-valor superior a 0,10). E, as 
variáveis madrugada e tl apresentam coeficientes diferentes apenas quando o nível de confiança é relaxado 
de 1 % para 10%. Todas as demais variáveis são significativas ao nível de confiança de 99%, indicando que 
os coeficientes estimados para a categoria leve são diferentes dos estimados para a categoria moderado. Isto 
é, a influência destas variáveis sobre o acesso a rede social se modifica em resposta aos níveis de sintomas 
depressivos. 

Já o teste de Wald que verifica se os coeficientes estimados para a categoria grave são iguais, em termos 
estatísticos, aos estimados para a categoria moderado indica que as variáveis t4 e total_ posts, apresentam 
coeficientes iguais ao nível de confiança de 99%. Jâ a variável noite apresenta coeficientes iguais apenas 
quando o nível de confiança é relaxado de 1% para 5% (p-valor igual a 0,442). 

Tabela 4.9 - Teste de Wald para as categorias 

11 O teste de Wald testa as hipóteses, que os coeficientes são iguais a O contra a hipótese de que eles são diferentes 
de O, ou seja, HO: b = O e Hl b =/- O 
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Variável moderado pvalor grave mode- pvalor 
leve rado 

prazer 597.84 0.000 496.41 0.000 
fadiga 812.30 0.000 102.19 0.000 
choro 551.81 0.000 738.67 0.000 
interesse 596.77 0.000 378.00 0.000 
desvalorização 1010.44 0.000 650.67 0.000 
fracasso 745.37 0.000 729.20 0.000 
crítica 20.58 0.000 565.26 0.000 
estima 553.35 0.000 437.79 0.000 
concentração 825.76 0.000 500.23 0.000 
irritabilidade 561.26 0.000 827.50 0.000 
indecisão 555.85 0.000 874.81 0.000 
tristeza 25.00 0.000 888.54 0.000 
pessimismo 427.72 0.000 337.47 0.000 
suicida 623.23 0.000 85.42 0.000 
apetite 160.42 0.000 961.28 0.000 
sono 322.53 0.000 717.14 0.000 
culpa 1100.29 0.000 499.93 0.000 
energia 293.42 0.000 223.63 0.000 
madrugada 3.65 0.056 5.50 0.019 
tarde 8.37 0.003 12.91 0.000 
noite 0.00 0.945 3.90 0.048 
t1 3.29 0.069 41.25 0.000 
t2 9.37 0.002 0.37 0.545 
t4 0.41 0.523 0.59 0.442 
total friencls 173.30 0.000 210.17 0.000 
total likes 676.46 0.000 145.66 0.000 
total posts 395.59 0.000 1.67 0.196 
sexo 314.26 0.000 470.80 0.000 
idade 480.39 0.000 122.53 0.000 

Tabela 4.9: Teste de Wald para as cate,gorias 
Fonte: Elaboração própria 

4.6.2 Modelo de regressão logística multinomial considerando a base de dados 
posts 

Os resultados encontrados para a base de dados JIOSt3 encontram-se consolidados na tabela 4.10. A com
paração com a base de dados likes mostra que os valores estimados para o primeiro e o segundo trimestres, 
para a categoria moderado, não são significativos para a base de dados posts, ao passo que eram significa,. 
tivos para a base de dados likes, de modo semelhante, para o quarto trimestre, a categoria grave passa a 
apresentar coeficientes significativos. Assim, a categoria moderado deixa de ser sensível à influência exercida 
pelo primeiro e segundo trimestres e a categoria grave passa a ser influenciada pelo primeiro e pelo quarto 
trimestres. 

Em relação às variãveis que representam os agrupamentos, a única modificação observada, em termos de 
significância estatística, é para a variãvel total _posts, que deixa de ser significativa para a categoria grave. 
De modo que a realização de novas postagens não influencia na probabilidade de acesso para os usuãrios 
com níveis mais elevados de sintomas depressivos. Ademais, o coeficiente estimado para a variável tristeza, 
para a categoria moderado, também deixa de ser significativo. 

Tabela 4.10 Valor encontrado para os coeficientes estimados da razão de chance em ln, com o modelo 
logi.t multinomial para a variável label4. 
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Variâvel leve pvalor moderado pvalor grave pvalor 
prazer 1,72E+06 0,000 6,99E+08 0,000 1,46E+l2 0,000 
fadiga 988,557 0,000 6,14E+05 0,000 l,35E+06 0,000 
choro 1807,092 0,000 1,95E+05 0,000 l,05E+07 0,000 
interesse 2,635 0,000 7025,765 0,000 2,22E+08 0,000 
desvalorização 30,566 0,000 60269,850 0,000 2,55E+09 0,000 
fracasso 11,540 0,000 4999,933 0,000 2,86E+07 0,000 
crítica 2367,393 0,000 9316,062 0,000 3,72E+06 0,000 
estima 125,440 0,000 2538,730 0,000 8,72E+07 0,000 
concentração 2099,187 0,000 2,92E+05 0,000 6,15E+10 0,000 
irritabilidade 74,264 0,000 2,50E+05 0,000 3,55E+09 0,000 
indecisão 21,007 0,000 443,152 0,000 6,13E+07 0,000 
tristeza 95,965 0,000 2,461 0,000 5,31E+10 0,000 
pessimismo 42,660 0,000 6,85E+06 0,000 4,33E+08 0,000 
suicida 94,956 0,000 3107,153 0,000 3,23E+04 0,000 
apetite 32,810 0,000 1045,259 0,000 2,26E+08 0,000 
sono 69,874 0,000 11439,620 0,000 7,16E+07 0,000 
culpa 103,838 0,000 2,21E+06 0,000 l,28E+13 0,000 
energia 2,607 0,000 433,348 0,000 4,25E+04 0,000 
tl 0,914 0,082 1,013 0,887 0,782 0,040 
t2 0,940 0,219 0,985 0,864 0,917 0,469 
t4 0,915 0,075 0,877 0,129 0,730 0,007 
total friends 1,002 0,000 1,000 0,000 1,002 0,000 
total likes 1,002 0,000 1,006 0,000 1,006 0,000 
total _posts 0,997 0,000 0,997 0,000 1,000 0,715 
sexo 0,155 0,000 0,000 0,000 12,532 0,000 
idade 0,963 0,000 1,146 0,000 0,841 0,000 
Cons 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 
Qui quadrado 9,53E+ 05 
Máximoverossimilhança 

2,02E+ 04 
PseudoR2 0,959 

Tabela 4.10: Coeficientes estimados para o modelo logit multinomial 
Fonte: Elaboração própria 

Quanto ao valor dos coeficientes para a base de dados posts, a Tabela 4.11 mostra que, para o primeiro 
e o quarto trimestres a probabilidade de acesso à rede social para as categorias leve e grave eram superiores 
ao observado para a categoria mírumo, em comparação com a base de dados likes, e se tomam inferiores. A 
probabilidade de um usuário da categoria leve acessar a rede social no primeiro trimestre é 8,6% {91,4% 
- 100%) inferior ao observado para a categoria mínimo. Resultado semelhante é observado para a categoria 
grave, cuja probabilidade de acesso a rede social no primeiro trimestre se torna 21,8% (78,2% - 100%) 
inferior ao observado para a categoria mínimo. Para o quarto trimestre, a probabilidade de um usuário da 
categoria leve acessar a rede social é 8,5% {100% - 91,5%) inferior ao observado para a categoria mírumo, já 
a probabilidade de um usuário da categoria grave acessar a rede social é 27,1% {100% - 72,9%) inferior ao 
registrado para a categoria mínimo. 

As variável que representa o total de amigos mostra que o número de amigos exerce efeito mais alto 
sobre a probabilidade de acesso do que o observado para a base de dados likes. Os usuários da base de 
dados posts acessam mais a rede social quando se tornam amigos de um novo usuário. A probabilidade de 
um usuário da categoria leve acessar a rede social ao acrescentar um novo amigo é 0,2% (100,2% - 100%) 
superior a um usuário da categoria mfmmo, a probabilidade de um usuário da categoria moderado é 0,4% 
(100,4% - 100%) superior ao observado pa.ra um usuário da categoria mínimo e a probabilidade de um 
usuário da categoria grave é 0,2% (100,2% - 100%) superior. 

A comparação do efeito do total de curtidas sobre a probabilidade de acesso para as bases de dados 
likes e posts mostra que os usuários da base de dados likes possuem maior propensão a acessar a rede social 
após efetuarem uma nova curtida, do que os usuários da base de dados posts. A probabilidade de um usuário 
da categoria leve acessar a rede social quando efetua um novo like é 0,2% (100,2% - 100%) superior a um 
usuário da categoria mínimo. Já. as probabilidades de um usuário da categoria moderado e da categoria 
grave são 0,6% (100,6% - 100%) superiores. 
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Para a v-driável relativa ao total de postagens, a comparação entre os coeficientes estimados para as 
bases de dados likes e posts, revela que a probabilidade dos usuários desta última base de dados acessarem 
a rede social se torna inferior ao observado para usuários da categoria mínimo, após realizarem uma nova 
postagem. Um usuário da categoria leve possui 0,3% (99,7% - 100%) de probabilidade a menos do que um 
usuário da categoria mínimo. Já um usuário da categoria moderado apresenta probabilidade 0,3% inferior. 

Em suma, os usuários da base de dados posts possuem maior probabilidade de acessarem a rede 
social após obterem novos amigos e novas curtidas, mas apresentam. menor probabilidade de acesso após 
realizarem novas postagens. A probabilidade de acesso de usuários com níveis mais elevados de sintomas 
depressivos é superior ao registrado para a categoria mínimo após obterem novos amigos e novas curtidas e 
inferior após realizarem novas postagens. 

Tabela 4.11 - Valor encontrado para os coeficientes transformados para relativos (mzão de chances) para 
a variável dependente label4. 

Variável Leve Moderado grave 
prazer 1716843 6,99E+ 08 l,46E+l2 
fadiga 988,5565 614359,5 1350290 
choro 1807,092 194975,4 1,05E+07 
interesse 2,634501 7025,765 2,22E+ 08 
desvalorização 30,56627 60269,85 2,55E+ 09 
fracasso 11,53974 4999,933 2,86E+07 
crítica 2367,393 9316,062 3718347 
estima 125,4396 2538,73 8,72E+ 07 
concentração 2099,187 292488 6,15E+l0 
irritabilidade 74,26389 249766,1 3,55E+ 09 
indecisão 21,00693 443,1518 6,13E+ 07 
tristeza 95,96531 2,460643 5,31E+10 
pessimismo 42,66038 6849052 4,33E+08 
suicida 94,95551 3107,153 32334,65 
apetite 32,80997 1045,259 2,26E+ 08 
sono 69,87429 11439,62 7,16E+ 07 
culpa 103,8383 2206244 1,28E+l3 
energia 2,607392 433,3478 42464,24 
t1 0,914264 1,012699 0,781934 
t2 0,94006 0,985216 0,917284 
t4 0,915204 0,877187 0,729508 
total friends 1,002204 1,000454 1,001633 
total likes 1,002306 1,006206 1,005929 -
total posts 0,997164 0,997116 0,999955 -
sexo 0,155106 9,81E-05 12,53176 
idade 0,963363 1,145511 0,841211 
Cons 4,28E-24 9,34E-66 7,00E-164 

Tabela 4.11: Valor encontrado para os coeficientes transformados paro relativos 
Fonte: Elaboração própria 

A fim de comparar os resultados entre as categorias, o teste de Wald é aplicado para identificar se a 
probabilidade de acesso a categoria moderado é superior à probabilidade de acesso da categoria leve e se 
a probabilidade de acesso da categoria grave é superior à probabilidade de acesso da categoria moderado. 
Conforme observado na Tabela 4.12, o teste de Wald indica que os coeficientes estimados para a categoria 
moderado são diferentes dos estimados para a categoria leve, as únicas exceções são os resultados estimados 
para os trimestres e para o total de postagens, para os quais não se pode rejeitar a hipótese nula de igualdade 
nos coeficientes estimados. O p-valor estimado é superior a 0,05, indicando que os valores obtidos para o 
teste não são significativos ao nível de confiança de 95%. 

O valor encontrado para o teste de Wald, para a comparação entre os coeficientes estimados para as 
categorias moderado e grave retornou valores significativos para todos os testes aplicados. A única exceção 
é o segundo trimestre. De modo que, salvo para esta variável, rejeita-se a hipótese nula de igualdade entre 
os coeficientes estimados para estas duas categorias. 

Tabela 4.12 - Valores encontrados para o teste de Wald discriminado por categoria. 
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Variável Wald p-valor Wald p-valor 
prazer 3482,22 0,0000 1603,31 0,0000 
fadiga 2572,58 0,0000 73,29 0,0000 
choro 1917,74. 0,0000 1239,4.6 0,0000 
interesse 1975,61 0,0000 1338,80 0,0000 
desvalorização 3872,61 0,0000 2546,54 0,0000 
fracasso 3480,36 0,0000 2324,34 0,0000 
crítica 272,38 0,0000 2445,56 0,0000 
estima 1353,81 0,0000 1949,01 0,0000 
concentração 2085,04 0,0000 1789,02 0,0000 
irritabilidade 2105,92 0,0000 1794,20 0,0000 
indecisão 1544,30 0,0000 2122,59 0,0000 
tristeza 1343,26 0,0000 2525,22 0,0000 
pessimismo 1638,25 0,0000 1156,14 0,0000 
suicida 789,78 0,0000 736,24 0,0000 
apetite 1237,03 0,0000 2599,16 0,0000 
sono 1575,21 0,0000 1852,89 0,0000 
culpa 3539,49 0,0000 1794,91 0,0000 
energia 1457,57 0,0000 976,22 0,0000 
tl 2,00 0,1571 10,28 0,0013 
t2 0,44 0,5063 0,76 0,3833 
t4 0,36 0,5471 5,49 0,0191 
total friends 415,12 0,0000 503,88 0,0000 
total likes 1889,59 0,0000 5,34 0,0208 
total - posts 0,77 0,3809 1018,11 0,0000 
sexo 2504,70 0,0000 1606,64 0,0000 
idade 758,12 0,0000 474,72 0,0000 

Tabela 4.12: Valores encontrados para o teste de Wald discriminado por categoria 
Fonte: Elaboração própria 

Por fim, uma segunda versão do teste de Wald é estimada para identificar se todas as variáveis são 
significativas, conjuntamente, para todas as categorias consideradas. Os resultados encontrados na Tabela 
4.13, mostram que todas as variâveis são significativas ao nível de confiança de 95%, sendo o segundo 
trimestre a única exceção, gerando assim, evidências de que todas as variáveis, exceto o segundo trimestre, 
influenciam no acesso a rede social. 

A Tabela 4.13, também mostra os resultados do teste que se as variáveis de agrupamento, (total_ friends, 
total_likes, total_posts) e trimestrais são conjuntamente significativas. Ambos os testes indicam que estes 
dois conjuntos de variáveis são significativos. De modo que rejeita-se a hipótese nula de que elas, em grupo, 
não influenciam no acesso a rede social. 
Tabela 4.13 - Teste de Wald par-d a significância conjunta das categorias. 
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Variâvel wald pvalor Variâvel wald pvalor 
prazer 7910,88 0,0000 apetite 6452,25 0,0000 
fadiga 4917,17 0,0000 sono 5466,39 0,0000 
choro 5927,81 0,0000 culpa 7215,98 0,0000 
interesse 3546,06 0,0000 energia 2604,10 0,0000 
desvalorização 8503,01 0,0000 t1 15,30 0,0000 
fracasso 6829,57 0,0000 t2 2,71 0,4386 
crítica 5245,46 0,0000 t4 9,03 0,0289 
estima 6180,92 0,0000 total friends - 1920,73 0,0000 
concentração 6811,51 0,0000 total likes 2832,52 0,0000 
irritabilidade 5706,46 0,0000 total _posts 2817,73 0,0000 
indecisao 5903,93 0,0000 sexo 4444,38 0,0000 
tristeza 5011,04 0,0000 idade 1390,90 0,0000 
pessimismo 4232,34 0,0000 total friends, 6019,53 0,0000 

total likes, -
total _posts 

suicida 2298,10 0,0000 tl, t2, t3 20,98 0,0128 

Tabela 4.13: Teste de Wald paro a significância conjunta das categorias 
Fonte: Elaboração própria 

4. 7 Estimação do modelo de regressão logística binária 

Antes da estimação dos modelos propriamente ditos, houve a necessidade da definição dos usuários e 
períodos de tempo, isso foi executado tanto para a base de dados likes quanto para a base de dados posts, 
para a variável dependente label4. 
Primeiramente uma análise geral descritiva foi realizada conforme mostra a saída da tabela 4.11 . 

..uet H llatal 
penel varillble : 1• c-.i.-cell) 
ci- vuieble: llatal., 81/11/Hll te 12/11/2911, -.t w:ltJt. .... 

delta: 1 liaJ' 

Figura 4.11: Análise gerol 
Fonte: Elaboração própria 

Em que pode-se visualizar que o painel referenciado pela variável id, não é balanceado, e a variável que 
representa o tempo é data. 
Na sequência, a distribuição de frequência da variável label4 é apresentada na tabela 4.14. 

labelZ l'req. Pereenc e-. label2 rreq. Percent e-. 

o H,6'7 21.12 n.12 o 1,2,,u, 3,.11 311.18 
1 lH,211 72.N lN.N 1 27',228 6'.12 100.00 

Tot.al 

, ___ 
lN.N To,:;al 1116,"] 101.DO 

Tabela 4.14: Distribuição da frequéncia da variável label2 para a base likes e posts 
Fonte: Elaboração própria 

Onde, pode-se perceber que existem diferenças consideráveis entre o período em que determinado usuário 
apresentou sintomas depressivos e o período em que não apresentou os sintomas. 
Também foi realizada uma investigação de como a variável label4 se comporta ao longo do tempo. 
As saídas obtidas encontram-se na figura 4.15 
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lab"12 
label2 o 1 To-cal label2 

label2 o 1 Tocal 

o lN . ■O ··" H■ . o■ 

a.ao 180 , DD 100.00 o 100 . 00 O. DO 100 . DD 
1 º·" lN.00 100.DD 

Total 27,H 72.H lN . OD 
To-cal J•.11 n.12 100.DD 

Tabela 4.15: Comportamento de transição da variável label2 para a base likes e posts 
Fonte: Elaboração própria 

4.7 

Por meio dos resultados apresentados na figura 4.15, é possível verificar que existe considerável persistência 
do comportamento da variável label4, ou seja, analisando o comportamento diário de cada um dos usuários, 
independente de apresentarem ou não sintomas depressivos, eles tiveram o mesmo comportamento no dia 
seguinte, isso significa que a presença ou a ausência desses sintomas não interfere quantitativamente nas 
ações do usuário. 
Elaboradas as análises preliminares, a próxima etapa, refere-se às práticas do modelo de regressão logística, 
segundo a teoria expressa no Capítulo 2. 

O modelo de regressão que será apresentado leva em consideração a base de dados liJ.:es e post conjun
tamente e a variável binária label2. 

O coeficiente de correlação de Pearson é representado pela seguinte equação: 

Cov(Xi,Xi) 
p= 

JvarXiJvarXj 
(4.4) 

Os dados representados por "-" representam ausência de informação, ou seja, dados ausentes nessa base de 
dados, isso ocorre porque as bases não possuem exatamente todas as variáveis em comum. O comportamento 
apresentado pela correlação é relativamente semelhante para as variáveis entre as categorias, isto implica 
que não existe grande distinção entre a magnitude da correlação comparando as duas bases de dados. 

Por exemplo, a variável independente idade apresenta correlação negativa para a base de dados posts e 
likes de - 42,2% e - 34,7%, respectivamente. Este coeficiente implica que quanto mais avançada a idade do 
usuário, menor é a probabilidade de apresentar sintomas depressivos, conforme mostra a tabela 4.12. 

lobelZ idadoe 

lobelZ 1.- label2 1.-

- -e.:U.11 1.IIUN •- .... UUi 1.-1 

Figura 4.12: Exemplo de correlação negativa para a variável idade 
Fonte: Elaboração própria 

A Tabela 4.16 apresenta os resultados encontrados para o coeficiente de correlação de Pearson de cada 
variável com relação a variável label2, lembrando que a correlação ocorre entre duas variáveis e varia entre 
os valores de -1 (negativamenw aliubada) e 1 (positiv-cllllent;P alinhada). 

4.16: Coeficientes de correlação12 para a variável label2 (para a base de dados posts e 
likes} 

12 As lacunas representadas por -"correspondem ausência de informação. 
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Variáveis 
apetite 
choro 
concentração 
culpa 
desvalorização 
domingo 
energia 
fadiga 
idade 
indecisão 
irritabilidade 
prazer 
quarta 
sábado 
segunda 
sexo 
sexta 
sono 
qtd _ message 
qtd _ sent _ neg 
qtd _ sent _pos 
qtd story 
t1 
t2 
t4 
terça 
total dias 
total friends 
-7,3%-
total _posts 
tarde 
madrugada 
noite 

Posts 
52,6% 
62,2% 
55,8% 
54,3% 
71,0% 
0,0% 
61,1% 
62,6% 
-42,2% 
53,9% 
53,6% 
62,7% 
-0,3% 
0,6% 
0,1% 
-7,3% 
-0,2% 
44,5% 
2,7% 
6,5% 
5,6% 
0,6% 
-1,2% 
-0,8% 
0,9% 
-0,2% 
-17,6% 
3,0% 
24,3% 
23,3% 

Likes 
50,5% 
61,9% 
54,3% 
50,6% 
65,8% 
1,6% 
56,0% 
59,4% 
-34,7% 
51,6% 
50,6% 
59,5% 
-0,8% 
1,8% 
-0,3% 
-10,3% 
-0,3% 
43,3% 

-2,1% 
-1,5% 
2,5% 
-1,0% 
0,0% 
-0,6% 
20,2% 
19,5% 
-1,7% 
4,2% 
-1,1% 

79 

Tabela 4.16: Coeficiente de correlação de Pearson de cada variável com relação a variável label2. 
Fonte: Elaboração própria 

O coeficiente de correlação estimado para a variável temporal que representam os dias da semana, apre
senta que it sábado e domingo são os dias da semana com correlação positiva para os sintomas depressivos, 
ou seja, os usuários que apresentam maior probabilidade de apresentarem sintomas depressivos são os que 
que interagem mais no final de semana, quando comparados aos outros dias. Referente a variável sexo, o 
coeficiente de correlação para a base de dados likes é de -10,3 e para a base de dados post,s é de -7,3%. Isto 
implica que aqueles que tem a menor probabilidade de apresentarem sintomas depressivos são os usuários 
do sexo masculino. 

Quanto à variável que corresponde ao comportamento na rede social, it total_ likes, tende a influenciar 
positivamente na presença de sintomas depressivos, este resultado é observado tanto para a base de dados likes 
quanto post,s. Observa-se que sintomas depressivos, possuem uma relação positiva com a variável referente 
ao turno, especificamente no período da madrugada (das O:OOh às 6:00h) com coeficiente de 4,2%. 

A Tabela 4.17, apresenta consolidados os coeficientes em logaritmo natural da razão de chance referentes 
ao modelo pro bit pooled. 13• Este método assim, como as variáveis contidas em cada modelo foram especificadas 
pelo valor de máxima verossimilhança (log likelihood) e convergência do modelo especificado, onde o intuito 
é estimar os parâmetros de Z, para cada usuário i, por: 

Onde, à partir da maximização do logaritmo da função de verossimilhança, apresenta a expressão: 

13 Dados não balanceados. 

(4.5) 
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(4.6) 

A ausência da variável no modelo, implica que a mesma não convergiu, entrando em uma área de não 
concavidade. 

Tabela 4.17: Valor encontrado para os coeficientes estimados da razão de chance em ln, com o modelo 
probit pooled para a variâvel label2. 

Base de dados posts Base de dados likes 
Variáveis Coef 

1 p - Coef 
1 p -

valor li valorll 
Cons -0,86136 0,189 -2,83466 o 
apetite 0,069377 0,612 0,092694 0,433 
choro 0,130108 0,287 0,282684 0,013 
concentração 0,165712 0,355 0,385251 0,018 
culpa 0,523937 0,015 0,564185 0,011 
desvalorização 0,854983 o 0,729218 o 
domingo -0,02592 0,3 
energia 0,289662 0,108 0,20415 0,214 
fadiga 0,269372 0,086 0,365913 0,015 
idade -0,03582 0,001 -0,02397 0,03 
indecisão -0,00523 0,968 0,177591 0,15 
irritabilidade 0,32425 0,027 0,54526 o 
prazer 0,62018 0,003 0,789866 o 
quarta -0,01891 0,237 
sábado -0,00031 0,989 
segunda -0,00874 0,596 
sexo 0,391328 0,114 0,289207 0,237 
sexta -0,03081 0,046 
sono -0,18853 0,243 -0,34443 0,057 
qtd _ message -0,00897 0,364 
qtd _ sent _ neg 0,003734 0,768 
qtd _ sent _pos 0,001674 0,449 
qtd_story 0,002888 0,793 
tl 0,001892 0,914 0,005226 0,899 
t2 -0,00042 0,981 -0,01676 0,636 
t4 -0,01162 0,544 0,022246 0,502 
terça -0,02565 0,093 
total dias -0,00036 0,085 -total - friends -0,00019 0,044 -0,0003 0,003 
total likes -2,35E-06 0,988 0,000282 0,001 
total posts 0,000211 0,01 9,80E-06 0,953 
tarde -0,04397 0,129 
madrugada 0,119448 0,006 
noite 0,026854 0,358 
Wald cM1(30) - Wald chi1 (22) -
219,03 165,66 
Prob > chi2 = 0,0000 Prob > chi2 = 0,0000 
Pseudo R2 = O, 7284 Pseudo R2 = 0,7574 
Log pseudolikelihood = -26412,132 

Tabela 4.17: Coeficientes estimados paro o modelo probit pooled. 
Fonte: Elaboração própria 

O ajuste do modelo foi satisfatório ao explicai- mais de 72% da ocorrência de sintomas depressivos paxa 
a base de dados posts e mais de 75% na base de dados likes, representados pelo valor R2 • A primeira colw1a 
da Tabela 4.18, apresenta as variáveis que explicam a ocorrência de comportamento depressivo, tanto para a 
base de dados pom quanto para a base de dados like~. A segunda e quarta colunas apresentam os coeficientes 
em logaxitmo natural da razão de chance para a base de dados posts e likes, respectivamente. 
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A terceira e quinta colunas apresentam o p-valor de cada coeficiente estimado, os valores inferiores a 
0,01 são definidos com relação estatística igual ou superior a 99%, os coeficientes iguais ou inferiores a 0,05 
representam relação estatística significativa igual ou superior a 95%, a mesma lógica é aplicada para os 
valores inferiores ou iguais a 0,1. Os demais valores, não apresentaram relação estatística válida. 

Após os resultados estimados pelo modelo probit, é possível estimar a probabilidade condicional de 
ocorrência ou não de sintomas depressivos. Neste caso, a função de probabilidade é expressa da seguinte 
forma: 

1 1 
Pi = 1 + e-Z, - 1 + e-(a+/Ji.X1,+.82.X2;+ ... +/11o.X1o,) 

(4.7) 

Com respaldo da expressão 4.7, pode-se apresentar um usuário que possui o valor 1 para as variáveis em 
sua escala para apetite, choro, cona:ntracao, culpa, desvalorizaroo, qtd _ message, qtd _ sent _ pos e qtd _ story. 

Além disso, este usuário é do sexo masculino, tem 25 anos de idade, está interagindo no turno da madrugada 
em um domingo no quarto trimestre do ano, possuindo um total de 98 postagens, 35 curtidas, 191 amigos e 
1826 dias de atividade, as demais variáveis possuem peso zero, ou seja, são ausentes nas observações deste 
usuário. Desta forma, pode-se calcular a probabilidade condicional deste usuário substituindo os valores 
observados e seus respectivos coeficientes da Tabela 4.17 na equação 4.8. 

Neste caso, foi substituído na equação, tanto os coeficientes estimados para a base de dados posts quanto 
para likes, a probabilidade encontrada é apresentada a seguir. 

Probabilidade de sintomas depressivos (banco de dados likes) 

1 e:! 
Pi = 1 + e-(-o,995) - O, 2698 (4.8) 

Probabilidade de sintomas depressivos (banco de dados posts) 

1 ~ 
Pi= l + e-(-o,336) = 0,4166 (4.9) 

Desta forma, tem-se que para este usuário a probabilidade de apresentar sintomas depressivos é de 
26,98% quando comparado com os dados apresentados para a base de dados likes, e de 41,66% para a base 
de dados posts, ou seja, um usuário que possui o mesmo perfil tem maior probabilidade de apresentar 
sintomas depressivos na interação com as postagens do que com as curtidas. 

Uma das grandes vantagens da regressão probabilística é que cada coeficiente estimado fornece uma esti
mativa do log-dritmo natural (ln} da razão de chance ajustado para todas as V-Miáveis do modelo, permitindo 
a estimação direta da razão de chance por intermédio da exponenciação do coeficiente {J, tem-se assim: ef 

Considerando os valores estimados na Tabela 4.17, e aplicando a exponencial, são apresentados na Tabela 
4.18, as razões de chance. Observa-se para a base de dados posts, considerando os dados temporais dos dias 
da semana, que existe uma relação de 0,1% de chance a mais da presença dos sintomas depressivos nos 
usuários que interagem no primeiro trimestre, comparados aos usuários que interagem nos outros trimestres. 
Quanto aos dias da semana, não se apresentou uma razão de chance superior a 1 para os dias analisados. 

Tabela 4.18: Razão de chances para a variável label2 para a base de dados posts e likes 
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Variável Post 
Cons 0,422586 
apetite 1,071841 
choro 1,138951 
concentração 1,180233 
culpa 1,688662 
desvalorização 2,351334 
domingo 0,974418 
energia 1,335976 
fadiga 1,309142 
idade 0,964815 
indecisão 0,994786 
irritabilidade 1,382994 
prazer 1,859262 
quarta 0,981269 
sábado 0,999686 
segunda 0,991293 
sexo 1,478943 
sexta 0,969658 
sono 0,828176 
qtd _ message 0,991068 
qtd _ sent _ neg 1,003741 
qtd _ sent _pos 1,001675 
qtd _ story 1,002892 
tl 1,001894 
t2 0,999584 
t4 0,988447 
terça 0,974677 
total dias 0,999644 
total friends 0,999807 
total - likes 0,999998 
total posts 1,000211 
tarde 
madrugada 
noite 

Likes 
0,058739 
1,097126 
1,326686 
1,469983 
1,758014 
2,073459 

1,226482 
1,44183 
0,976317 
1,194336 
1,725057 
2,2031 

1,335368 

0,708622 

1,005239 
0,98338 
1,022496 

0,999704 
1,000282 
1,00001 
0,95698 
1,126875 
1,027218 

Tabela 4.18: Razão de chances para a variável label2 para a base de dados posts e likes. 
Fonte: Elaboração própria 

4.7 

Os resultados encontrados para a base de dados likes, mostram que os usuários que interagem de ma,. 
drugada, apresentam 12% a mais de sintomas depressivos do que os usuários que interagem nos demais 
horãrios do dia. Esta relação temporal também é observada para o quarto trimestre do ano, que apresenta 
sintomas depressivos em 2,2% a mais quando comparada com os demais períodos do ano. Em adição, os 
dados referentes a variâvel desvalorizacao, mostra que as pessoas que possuem alta pontuação para essa 
variãvel, possuem mais que o dobro de chance de apresentar sintomas depressivos comparado às pessoas que 
apresentam baixa pontuação, este é um dos principais fatores do comportamento do usuário relacionado aos 
sintomas depressivos. 

Os dados para o total de amigos, total de curtidas e total de postagens, não apresentaram uma razão 
de chance ( odd ratio) maior que 5% comparada com os casos que não possuem, desta forma, embora sejam 
significativos, não apresentam uma contribuição alta (maior que 5%} para explicar a presença de sintomas 
depressivos. 

Além do teste de Wald, de significância conjunta das variáveis apresentadas na Tabela 4.19, também 
foram realizados alguns testes de Wald adicionais, apresentando os resultados obtidos para o teste de signi
ficância conjunta de Wald para cada variâvel estimada, este teste identifica se cada uma das variâveis que se 
encontra no modelo explica, em termos estatísticos, os valores observados para a variâvel label2 (com/sem 
sintomas depressivos). As lacunas representam que a variável não estã presente no modelo estimado. 

Tabela 4.19 - Resultados encontrados para o teste de Wald de significância conjunta 
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Likes Posts 
Label2 Wald Prob Wald Prob 
apetite 0,61 0,433 0,26 0,6117 
choro 6,19 0,0129 1,13 0,2873 
concentração 5,64 0,0175 0,85 0,3552 
culpa 6,51 0,0107 5,94 0,0148 
desvalori2ação 26,93 o 36,19 o 
domingo 1,07 0,2999 
energia 1,55 0,2136 2,59 0,1076 
fadiga 5,95 0,0148 2,95 0,0859 
idade 4,72 0,0297 11,11 0,0009 
indecisão 2,07 0,1501 o 0,9683 
irritabilidade 13,93 0,0002 4,92 0,0265 
prazer 14,42 0,0001 9,07 0,0026 
quarta 1,4 0,2374 
sâbado o 0,9891 
segunda 0,28 0,5963 
sexo 1,4 0,2366 2,5 0,1136 
sexta 3,99 0,0457 
sono 3,63 0,0569 1,36 0,243 
qtd _message - 0,82 0,3641 
qtd sent - _neg - 0,09 0,7676 
qtd sent _pos - 0,57 0,4486 -
qtd story - 0,07 0,793 
t1 0,02 0,8989 0,01 0,9135 
t2 0,22 0,6361 o 0,9808 
t4 0,45 0,5019 0,37 0,544 
terça 2,83 0,0927 
total dias 2,96 0,0852 
total friends 8,63 - 0,0033 4,04 0,0443 
total likes 10,78 0,001 o 0,9875 
total _posts o 0,9528 6,64 0,0099 
tarde 2,31 0,1287 
madrugada 7,68 0,0056 
noite 0,84 0,3584 

Tabela 4.19: Resultados encontrados para o teste de Wald de significância conjunta 
Fonte: Elaboração própria 

A primeira coluna da Tabela 4.19, apresenta os nomes das variâveis testadas, a segunda e quarta colunas, 
consolidam o valor encontrado para o teste de Wald, enquanto as colunas 3 e 5 vislumbram os resultados 
encontrados para o p-valor. 

Os resultados obtidos para as variáveis com p-valor igual ou inferior a 5%, são significativos ao nível de 
confiança de 5% (p-valor igual a 0,05). Deste modo, hã evidências de que cada uma das variáveis adicionadas 
ao modelo explica o comportamento da variável label2 {com/ sem sintomas depressivos). Em adição, os valores 
de p-valor superiores a 5% comprovam que estas variáveis não explicam a existência ou não de sintomas 
depressivos, é o caso das variáveis temporais: noite, tarde, tl, t2 e t4, para a base de dados likes. Este 
resultado evidencia que a presença de sintomas depressivos nos usuários, não está relacionada à interação 
com o Facebook nestes períodos de tempo, e vale observar que a variável temporal madrugada, que reflete 
a interação com o Facebook das 00:00h às 6:00h, é a única variável temporal significativa, ou seja, mostra a 
relação com sintomas depressivos nos usuários. 

Ainda na base de dados likes, a presença ou não de sintomas depressivos nos usuários não são justificáveis 
pelas variáveis indecisão e apetite. 

Na base de dados posts, observa-se que a presença ou ausência de sintomas depressivos nos usuários, 
não são estão sendo explicadas pelas variáveis temporais referentes aos trimestres do ano, estes valores são 
reforçados através da tabela de razão de chance que apresenta uma pequena diferença, inferior a 5%, entre 
estar ou não interagindo com o Fa.cebook no período de tempo analisado. 

Observa-se ainda que a ocorrência de casos de sintomas depressivos não é explicado pelo total de likes, 
na base de dados posts, assim como as variáveis qtd _ message, qtd _ sent _ neg, qtd _ sent _ pos e qtd _ story. 
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Estes resultados, também são evidenciados na tabela de razão de chances onde não apresentam importância 
relativa de causa ou não causa da presença do comportamento analisado. 

Por fim, a existência de sintomas depressivos na base de dados posts foram explicados pelas variáveis: 
culpa, desvalorização, fadiga e energia (significativo a 90%), também as idade, irritabilidade e prazer, e 
referentes ao período temporal foram asa variáveis sexta-feira e terça-feiro, total de dias, amigos e posts. 

De acordo com os testes executados e expostos anteriormente nesse capítulo, de uma maneira geral, o 
modelo de regressão logítica multinomial, foi considerado superior ao modelo de regressão logítica binária. 
Para melhorar o entendimento dessa afirmação, uma análise contrastando os dois modelos com as bases de 
dados likes e posts foi realizada e será descrita à seguir. Com o objetivo de contrastar o modelo proposto 
subdividido em multinomial e binário, alguns testes adicionais amparados por medidas estatísticas, foram 
realizados. 

Enquanto algumas medidas calculadas são fundadas em valores retornados pelo comando de estimativa, 
para algumas medidas é necessário calcular estatísticas adicionais da amostra de estimativa, segundo Scott 
(2001) . 

4.8 Análise de contraste dos modelos multinomial e binário 

Vários testes foram realizados na busca de um modelo com melhor poder preditivo, deste modo, os 
modelos de regressão logística mnltinomial e binária apresentado nas seções 4.6 e 4. 7, respectivamente, 
foram selecionados e considerados, dentre aqueles que foram testados, os mais adequados para explicar o 
fenômeno em estudo. Alguns resultados de testes podem ser repetidas nessa etapa apenas por questões de 
inteligibilidade. 

Segundo Fávero e Belfiore {2017), após um modelo de regressão logística ter sido ajustado, um teste 
global de adequação do modelo resultante deve ser realizado. 

Em conformidade com Allison (2014], para comprovar que o modelo se ajusta aos dados, duas abordagens 
podem ser consideradas, a primeira delas são as medidas de poder preditivo, que incluem R.2 de McFadden, 
a área sob a curva ROO e vãrias correlações de ordem de classificação, a segunda abordahem refere-se aos 
testes de ajuste da qualidade do modelo goodness of fit (GOF), onde podem ser utilizados o deviance, 
o qui-quadrado de Pearson ou o teste de Hosmer-Lemeshow, estes visam auxiliar na decisão da correta 
especificação do modelo. 

Ainda segundo Zhang et aL. (20171, o passo final de um modelo de regressão logística é verificar a qua
lidade do ajuste do modelo, afirmando que o GOF usa uma estatística resumida para avaliação do ajuste 
do modelo, incluindo a estatística qui-quadrado de Pearson, deviance, soma dos quadrados e Testes de 
Lemeshow. Estas estatísticas medem a diferença entre os valores observados e ajustados. 

Portanto, testes para evidenciar que o modelo logístico multinomial se ajusta melhor aos dados Vivamente 
é o que será realizado na presente etapa. 

4.8.1 Contraste considerando a base de dados Likes 
Primeiramente os modelos com a base de dados likes formn avaliados. 
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Tabela 4.20: Análise de regressão logística multinomial e binária 
Fonte: Elaboração própria 

Observa-se na figura 4.20, para o modelo multinom.ial, uma listagem das probabilidades do log em 
cada iteração do modelo de regressão. A primeira iterdÇão (denominada iteração O) é a probabilidade do log 
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do modelo "nulo"ou "vazio", na próxima iteração, os preditores são incluídos no modelo, o primeiro valor 
dessa iteração foi de -213.545,59, nas iterações seguintes a probabilidade de log aumenta a cada iteração 
até convergir, nesse ponto a iteração é interrompida e os resultados são exibidos, para esse modelo foram 
13 iterações e o valor final alcançado foi de -7.897,08, a categoria 1 foi a mais freqüente e portanto definida 
como o grupo de referência neste modelo. Em contrapartida, para o modelo binãrio foram 6 iterações, onde 
seus valores iniciaram em -108.870,22 e tendo alcançado a convergência em -26.412,13. Portanto as probabi
lidades de log dos modelos ajustados foram de -7.897,08 e -26.412,13, para os modelos multinomial e binário, 
respectivamente. Obedecendo a função objetivo apresentada na equação 2.53 para o modelo multinomial e 
a equação 2.25 para o modelo binário, ou seja, que o valor do somatório do logaritmo da função de veros
similhança seja o máx:imo possível, nesse sentido afirma-se que o modelo logístico multinomial apresentou 
proporcionalmente o menor valor, sendo portanto considerado com a melhor estimação. 

No que tange as variáveis preditivas analisadas individualmente, alguns exemplos podem ser ilustrados, 
a exemplo da variável prazer, por exemplo, teve uma estimativa de 7,009547, sendo que esta é a estimativa 
logística multinomial para um aumento de uma unidade na pontuação do sintoma relacionado a perda 
de prazer para a categoria leve em relação à categoria moderado, dado que as outras variáveis no modelo 
são mantidas constantes. Se um usuário aumentasse sua pontuação na perda de prazer em um ponto, 
seria esperado que a probabilidade multinomial de preferência de leve para moderado aumentasse em 7 
unidades, mantendo todas as outras variáveis constantes do modelo. O mesmo acontec,-e para a variável 
suicida e choro, com valores de 6,670905 e 5,389144, respectivamente. Relacionada a estimativa logística 
binãria a variável prazer e choro, obtiveram os valores de 0,7898655 e 0,2826839, respectivamente, já a 
variável suicida não convergiu para esse modelo. Nesse aspecto pode-se reconhecer que algumas das variáveis 
preditivas importantes para a significância de um modelo, não poderiam deixar de ser consideradas, bem 
como a sua diferença entre uma categoria e a sua próxima categoria, por exemplo de leve para moderado 
(considerando as 4 categorias), aspecto esse que no modelo binãrio, devido a sua nomenclatura, não foram 
considerados. 

O teste qui-quadrado da razão de verossimilhança (LR chi2) foi de 411.297 e 164.916, indicando que pelo 
menos um dos coeficientes de regressão dos preditores não é igual a zero. No teste Prob> chi2, sendo essa a 
probabilidade de obter a estatística qui-quadrado dado que a hipótese nula é verdadeira, ambos os modelos 
demonstram ser estatisticamente significativos pois seus valores de p foram menores que 0,000. 

O teste pseudo quadrado de McFadden (PsetuloR2), indica que aproximadamente 96% e 76% da vari
ação da variável dependente pode ser explicada pelas variáveis independentes dos modelos multinomial e 
binãrio, respectivamente, essa saída mostra que o modelo para o modelo multinomial as variáveis explicam 
melhor o modelo. 

De maneira geral pode-se afirmar que o modelo logístico multinom.ial obteve resultados mais significa,
tivos em contraste ao modelo logístico binãrio. 

Os testes apresentados na sequência, à partir da figura 4.21, são algumas medidas extra de ajuste dos 
modelos. 
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ll 
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IC Count (adjl.l5ted) 0.763 
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Y~a! 
e 1.000 

y-star 11.691 

Tabela 4.21: Medidas de ajuste paro o modelo multinomial e binário 
Fonte; Elaboração própria 

4.8 

O primeiro teste exibido foi o de medida do log de verossimilhança de todos os parâmetros e na sequência 
a probabilidade de log após a convergência também foi listada, onde obtiveram o valor de 213.545,59 e 
108.870,21 para os modelos multinomial e binârio, respectivamente. 

Após, os testes qui-quadrado foram apresentados, referindo-se ao Deviance(df= l86156), com valor de 
15.787,281 para o modelo multinomial e Deviance (df= 186214) com valor de 52.824,264 para o modelo 
binário. Logo na sequência, apresenta-se o teste Likelihood Ratio (LR), que para o modelo multinomial 
foi reportado com LR {78) = 411.303,905, já para o modelo binário, o LR foi reportado com LR(22) = 
164.916,168, com os graus de liberdade, 78 e 22, respectivamente. 

Os testes que se referem ao teste R2 , que reportam o coeficiente padrão de determinação, analisados 
foram os testes de: McFadden com valor de 0,963, o McFadden ajustado com 0,963, o Cox-Snell/ ML a 0,890 
Cragg-Uhler/Nagelkerke quantificando 0,990 o Count pontuando 0,991, e por fim o Count ajustado com 
valor de 0,981, todos esses valores de R2 são referentes ao modelo multinomial. Para o modelo binário, 
apresentam-se os seguintes valores: o McFadden pontuou 0,757 o McFadden adjustado foi igual a 0,757 o 
Cox-Snell/ML obteve 0,587 o Cragg-Uhler/Nagelkerke 0,852 o Count 0,936 e por último o Count ajustado 
com valor de 0,763. Considerando todos os testes R2 apresentados para os dois modelos, pode-se dizer que 
o modelo binário teve em cada um dos testes, seus valores abaixo dos valores para os mesmos testes do 
modelo multinomial, indicando assim, menor ajuste aos seus dados. 

No que tange aos critêrios de informação Bayesian lnformation Criterion {BIC) e Akaike information 
criterion (AIC), para o modelo multinomial o critério AIC apresenta um valor de 15.949,28 contra o valor 
de 52.870,26 apresentado para o modelo binârio, já para o critério BIC os valores são de 16.770,19 e de 
53.103,36 para os modelos multinomial e binârio, respectivamente, considerando que o modelo com o 
menor AIC ou BIC é considerado o modelo de melhor ajuste, afirma-se que o modelo multinomial, obteve 
melhor ajuste perante esses dois critérios. 

Na sequência serão apresentadas medidas GOF para o modelo. As tabelas 4.22 e 4.23, apresentam os 
resultados em porcentagens das matri7.eS de confusão, primeiramente para o modelo logístico multinomial e 
na sequência para o modelo logístico binário. 
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Nível de depressao Mínimo Leve Moderado 
Mínimo 99,77% 0,23% 0% 

Leve 1,10% 96,09% 2,81% 
Moderado 0% 4,26% 95,17% 

Grave 0% 0% 1,13% 
Precisão 98,42% 

Tabela 4.22: Matriz de confusão multinomial 
Fonte: Elaboração própria 

Depressão 
Sim 
Não 

Precisão 

Sim 
95,28% 
11,13% 
93,58% 

Não 
4,72% 
88,87% 

Tabela 4.23: Matriz de confusão binária 
Fonte: Elaboração própria 

Grave 
O% 
0% 

0,57% 
98,87% 
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Observa-se por meio da tabela 4.22, que o modelo logístico multinomial, apresenta uma precisão geral 
de 98,42 %. Considerando que a precisão pode não ser uma métrica confiávd para o desempenho real de um 
classificador se o conjunto de dados estiver desequilibrado, como é o caso dos dados dos modelos, apresenta
se a seguir a matriz de confusão para o modelo multinomial, sendo que para a classe que representa a 
categoria mínimo foi de 99,77%, para a leve foi 96,09%, a moderado alcançou 95,17% e para a grave foi de 
98,87%. 

A tabela 4.23, apresenta, por outro lado, o modelo logístico binário que de modo geral prevê 93,58% das 
observações <--orretamente, tendo classificado como verdadeiro positivo 95,28% dos usuários, ou seja, 95,28% 
dos usuários que possuíam sintomas depressivos foram classificados na classe correta ( com depressão), e 
88,87% foram verdadeiros negativos, significando que 88,87% dos usuários com sintomas depressivos foram 
classificados corretamente, já 11,13% foram falsos positivos, quer dizer que foram classificados na classe de 
possuidores de sintomas depressivos mas na verdade não apresentavam os sintomas, e 11,13% dos usuários 
foram denominados como falsos negativos, indicando que cairam na classe dos não depressivos, sendo que 
apresentavam os sintomas. 

Considerando as matrizes de correlação para os modelos logístico e multinomial para a base de dados 
likes, conclui-se que os modelos obtiveram uma ótima classificação, embora o modelo multinomial mostrou-se 
superior. 

4.8.2 Contraste considerando a base de dados Posts 

Nessa seção os modelos com a base de dados posts foram avaliados. 
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Tabela 4.24: Análise de regressão logística multinomial e binária 
Fonte: Elaboração própria 

Sendo a máxima verossimilhança um procedimento iterativo, utilizado pela regressão logística, a primeira 
informação a ser observada é uma listagem das probabilidades do log em cada iteração, sendo a primeira 
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iteração a probabilidade do log do modelo nulo, na próxima iteração, os preditores são incluídos no modelo. 
A tabela 4.24, que para o modelo multinomial, o primeiro valor foi -496.806,46, aumentando nas iterações 
seguintes até convergir, momento em que a iteração foi interrompida e os resultados foram exibidos, para 
esse modelo foram 13 iterações e o valor final alcançado foi de -20.239,49, sendo a categoria 1 a mais 
freqüente, foi definida como sendo a referência neste modelo. Em contrapartida, para o modelo binário 

foram 6 iterações onde seus valores iniciaram em -138.370,86 e tendo alcançado a convergência em -37.581. 
Portanto as probabilidades de log dos modelos ajustados foram de -20.239,49 e -37.581, para os modelos 
multinom.ial e binário, respectivamente. Atendendo a função objetivo apresentada na equação 2.53 para 

o modelo multinomial e a equação 2.25 para o modelo hinário, que assegura que o valor do somatório 

do logaritmo da função de verossimilhança seja o máximo possível, nesse sentido afirma-se que o modelo 
logístico multinom.ial apresentou proporcionalmente o menor valor, sendo portanto considerado com a melhor 
estimação. 

O teste qui-quadrado da razão de verossimilhança (LR chi2) foi de 953.133,94 e 201.579,72, indicando 
que pelo menos um dos coeficientes de regressão dos preditores não é igual a zero. No teste Prob> chi2 sendo 
esta a probabilidade de obter a estatística qui-quadrado, dado que a hipótese nula é verdadeira, e em ambos 
os modelos pode-se afirmar que o modelo é estatisticamente significativo porque o valor de p é menor que 

0,000. 
O teste pseudo quadrado de McFadden (PseudoR2 ), indica que aproximadamente 96% e 73% da vari

ação da variável dependente pode ser explicada pelas variáveis independentes dos modelos multinomial e 

binário, respectivamente. 
De maneira geral pode-se afirmar que o modelo logístico multinomial obteve resultados superiores em 

contraste ao modelo logístico binário. 
Os testes apresentados na sequência, à. partir da tabela 4.25, são algumas medidas extra de ajuste dos 

modelos. 

Log-likelihDN 
Jlodel -20239.83 Bodel -37581.00fo 

Int.erccpt-only ~-aA Intercept-only -138370.862 

Chi-S4111&re Chi-s .. &re 

D..viance (ctt-115534) f,8&7■ .985 Deviance (df-206561) 7!1162.008 

LR (df-75) !11.53133.935 LR (df•JO) 20157!11.717 

p-value a.ooe p-value O.DOO 

11.2 R2 

JlcF~n 0.959 Bcfadden 0.728 

JlcFadden (adjusted) a.!11.H BcP'adden (adjw,ted) 0.728 

Cox-Snell/llL •• 89!11 BcKelvey, Zavoina 0.893 

Craoq-Uhler/HagelJcere 
._,,. Cox-Sn@ll/l!L 0.623 

Count 8.!1188 Cr~qq-Uhler/Naqellcerlte o.a•• 

Co\lllt (adjusted) ■ .!117& Etron 0.762 

Tjur•s D 0.753 

IC 
Count 0.911 

.1.IC ~-!11&5 Count (adjustl!d) 0.772 

AIC divided by li 8.8!18 

BIC (dr78) U&A.111 IC 
.uc 7522fo.008 

AIC divid@d by N 0.36' 

BIC (ctt•31) 75!1fol.fo02 

Vari-ae e:f 
e 1.000 

y-star !11.326 

Tabela 4.25: Medidas de ajuste para a o modelo multinomial e binário 
Fonte: Elaboração própria 

O primeiro teste exibido foi o de medida do log de verossimilhança de todos os parâmetros e na sequência 
a probabilidade de log após a convergência também foi listada onde obteve o valor de 496.806,46 e 138.370,21 
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para os modelos multinomial e binário, respectivamente. 
Na sequência, os testes qui-quadrado foram apresentados, referindo-se ao Deviance(df= 415534), com 

valor de 40.478,98 para o modelo multinomial e Deviance (df= 206561) com valor de 75.162 para o modelo 
binário. Logo na sequência, apresenta-se o teste Likelihood Ratio {LR}, que para o modelo multinomial 
foi reportado com LR {75) = 953.133,93, já para o modelo binãrio, o LR foi reportado com LR chi2 (22) = 
164.916,17, onde os graus de liberdade, 75 e 22, são o número de parâmetros restritos, respectivamente. 

Os testes que se referse ao teste R2 , que reportam o coeficiente padrão de determinação podem ser 
definidos de vârias formas, e para esse estudo foram selecionados os de McFadden com valor de 0,959, o 
McFadden ajustado com 0,959, o Cox-Snell/ML a 0,899 Cragg-Uhler /Nagelkerke quantificando 0,990 o Count 
pontuando 0,988, e por fim o Count ajustado com valor de 0,976, todos esses valores de R2 são referentes 
ao modelo multinomial. Para o modelo binãrio, apresentam-se os seguintes valores: o McFadden pontuou 
0,728 o McFadden adjustado foi igual a 0,728 o Cox-Snell/ML obteve 0,623 o Cragg-Uhler/Nagelkerke 0,844 
o Count 0,911 e por último o Count ajustado com valor de O, 772. O teste Cox-Snell/ML, quase nunca atinge 
o valor máximo de 1, geralmente está perto de 0,75, mas o teste de Nagelkerke é praticamente um ajuste de 
Cox-Snell/ML para que atinja o valor máximo de 1, sendo assim será maior do que o valor de Cox-Snell/ML. 
Considerando todos os testes R2 apresentados para os dois modelos, pode-se dizer que o modelo binário 
teve em cada um dos testes, seus valores abaixo dos valores para os mesmos testes do modelo multinomial, 
indicando assim, menor ajuste aos seus dados. 

No que tange aos critérios de informação Bayesian lnformation Criterion (BIC) e Akaike information 
cri.teri.on (AIC), para o modelo multinomial o critério AIC apresenta um valor de 40.634,98 contra o 
valor de 75.224 apresentado para o modelo binário, já para o critério BIC os valores são de 41.488,11 e 
de 75.541,40 para os modelos multinomial e binãrio, respectivamente, considerando que o modelo com o 
menor AIC ou BIC é considerado o modelo de melhor ajuste, afirma-se que o modelo multinomial, obteve 
melhor ajuste perante esses dois critérios. 

Na sequência serão apresentadas medidas de teste da qualidade do ajuste do modelo de GOF . 
.fu3 tabelas 4.26 e 4.27, apresentam os resultados em porcentagens das matrizes de confusão, primeira

mente para o modelo logístico multinomial e na sequência para o modelo logístico binário. 

Nível de depressão Mínimo Leve Moderado 
Mínimo 

Leve 
Moderado 

Grave 
Precisão 

99,75% 
0,35% 

0% 
0% 

98,38% 

0,25% 
97,52% 
4,26% 
2,17% 

0% 
2,13% 
95,17% 
4,8% 

Tabela 4.26: Matriz de confusão multinomial 
Fonte: Elaboração própria 

Depressao 
Sim 
Não 

Precisão 

Sim 
93,56% 
12,58% 
91,07% 

Nao 
6,44% 

87,42% 

Tabela 4.27: Matriz de confusão binária 
Fonte: Elaboração própria 

Grave 
0% 
0% 

0,57% 
92,97% 

Observa-se por meio da. tabela 4.26, que o modelo logístico multinomial, apresenta uma precisão geral 
de 98,38 % e a. seguir a matriz de confusão para o modelo m.ultinomial, será apresentada. sendo que para a 
classe que representa a categoria mínimo foi de 99,75%, para a leve foi 97,52%, a moderado alcançou 95,17% 
e para a grave foi de 92,97%. 

A tabela 4.27, apresenta, por outro lado, o modelo logístico binário que de modo geral prevê 91,07% das 
observ-cl.Ções corretamente, tendo classificado como verdadeiro positivo 93,56% dos usuários, ou seja, 93,56% 
dos usuários que possuíam sintomas depressivos foram classificados na classe correta (com depressão), e 
87,42% foram verdadeiros negativos, significando que 87,42% dos usuários com sintomas depressivos foram 
classificados corretamente, já 6,44% foram falsos positivos, quer dizer que foram classificados na classe de 
possuidores de sintomas depressivos mas na verdade não apresentavam os sintomas, e 12,58% dos usuários 
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foram denominados como falsos negativos, indicando que cairam na classe dos não depressivos, sendo que 

apresentavam os sintomas. 
Considerando as matrizes de correlação para os modelos logístico e multinomial para a base de dados 

posts, conclui-se que os modelos obtiveram uma classificação bastante positiva, embora o modelo multinomial 

tenha sido superior. 
As saídas completas dos modelos no que se refere aos testes apresentados em toda essa seção estão no 

github14. 

Os testes aplicados nessa fase foram escolhidos em detrimento a outros pela facilidade de aplicação e 

interpretação, bem como pela sua frequente utilização em objetivos semelhantes possibilitando dessa forma 

um contraste mais consistente. 
A seguir apresenta-se alguns exemplos de estudos onde testes GOF foram utilizados para a avaliação da 

qualidade do ajuste de modelos logísticos. 
Allison l2014J, afirma que tanto o deviancc quanto o qui-quadrado de Pearson têm boas propriedades 

quando o número esperado de eventos e o número esperado de não eventos para cada perfil é de pelo menos 

5. O que se enquadra nesse estudo, onde a quantidade de eventos e não eventos é bem superior a esse número. 

O estudo de Scafato et al. [2012}, tendo como propóstit o analisar associações entre aspectos psicológicos, 

sociodemográficos e funcionais sobre o risco de isolamento social, mortalidade e re-hospitalização em idosos, 

em um estudo longitudinal com idosos italianos, assim como no presente estudo utilizou análise de regressão 

logística múltipla, onde utilizou o x2 como teste do GOF no modelo completo com todas as variáveis 

independentes contra um modelo somente constante tendo sido estatisticamente confiável com valores x2 = 
102,86, p < 0,001, indicando que as variá.veis distinguiram de forma confiável entre risco de isolamento e não 

risco. 
Santiui et al. (2016], igualmente em seu estudo longitudinal com idosos irlandeses sobre o envelhecimento 

utilizou-se de regressão linear multivariada para avaliar as associações por meio de comparações das variáveis 

categóricas entre os grupos com testes qui-quadrado. 
E para fechar, o estudo de Kayode et al. (2012} não poderia deixar de ser mencionado, seu objetivo 

foi desenvolver um modelo preditivo para identificar fatores de risco materno, infantil, familiar e outros 

associados à mortalidade em crianças abaixo dos 5 anos de idade, para alcançar seus objetivos utilizou 

a regressão logística uuivariada para examinar a associação entre as variáveis explicativas e o desfecho 

dependente, tendo também usufruído de testes bastante reconhecidos e utilizados como o teste da Razão de 

Verossimilhança (teste LHR) foi usado para testar a qualidade do ajuste do modelo. 
Diante dos testes executados aliados aos estudos na área, no que diz respeito aos modelos de regressão 

logística considerando os aspectos avaliativos do poder preditivo do modelo, da adequação do ajuste do 

modelo e do teste de qualidade do modelo, pode-se a.firmar que esse conjunto de recursos obteve resultados 

bastante positivos na busca pelos objetivos inerentes ao estudo apresentado nessa pesquisa. 

4.8.3 Sintese dos processos 

Essa seção traz um apanhado geral dos processos executados nesse estudo, a figura 4.13 apresenta esse 

fluxo que será descrito na sequência. 

14 https:/ /github.com/ cmari1..-y/ Vivamente http:/ / vivamentc.herokuapp.com/ 
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Figura 4.13: Fluxo resumido dos processos 
Fonte: Elaboração Própria 
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Esta investigação aprovada pelo comitê de ética buscou contribuir de maneira interdisciplinar na área da 
ciência da computação, com abrangência na área da saúde e matemática. O estudo de mineração de dados 
em redes sociais e análise de sentimentos, com vistas a predição de traços depressivos exigiu uma exploração 
minuciosa de suas técnicas. 

Para tanto, dados públicos de duas bases de dados foram utilizados, uma correspondente à extração de 
dados abertos por meio de uma ferramenta chamada Netvizz e outra já extraída, referente a dados oriundos 
do Twitter; ambas em formato de única cross section. 

Algumas análises foram realizadas como pré-teste onde demonstraram a potencialidade de técnicas de 

mineração de dados na busca por informações relevantes, porém nenhuma demonstrou potencial para identifi
cação de qualquer traço depressivo; tanto pela falta de dados em grande quantidade, quanto pela inexistência 
de dados específicos que pudessem revelar o nível de depressão de cada usuário. 

Diante deste cenário, busca-se desenvolver uma ferramenta específica para coleta de dados dos usuários 
do Facebook. Após estudo sobre funcionamento do acesso aos dados do Facebook optou-se pelo acesso via 
Scrips Javascript, feitos os devidos testes via Script, observou-se que es:,a não seria uma boa. a.ltemativ-d 

pois a mesma apenas coletava dados do lado cliente, sem segurança e possibilitando somente acesso aos 
dados públicos do usuário, mas como a necessidade era pela captação de informações referente às postagens 
e curtidas, ou seja, dados restritos. Frente à exigência do Facebook, se fez necessária a criação de um 

aplicativo (app) do lado do servidor, onde o aplicativo permaneceria seguro. 
A priori, optou-se pela construção do app utilizando uma API/SDK chamada Spring Social, realizando 

interface com a Graph API do Faoebook, com suporte do Eclipse como ambiente de desenvolvimento, o 

GlassFish como servidor de aplicativos, o Apache Maven como gerenciador de dependências, etc, todos 
alinhados às tecnologias JEE (Java Enterprise Edition). Sendo que a escolha se deu pela familiaridade com a 
linguagem de programação Java e tecnologias relacionadas. Porém, no decorrer do desenvolvimento do app, 
houve a necessidade de declinar da decisão pela utilização dessas tecnologias, por dois motivos: o primeiro 
pela morosidade em realizar o deploy do app e em rodar parte do aplicativo já desenvolvido sendo testado, 
e o segundo pela falta de material de apoio para suportar tal desenvolvimento. 

Neste sentido, optou-se por uma gama de ferramentas mais leves e tecnologia mais acessível no quesito, 
material de apoio, iniciando-se uma nova versão do app de coleta denominado Vivamente. Aplicativo este 
desenvolvido sob tecnologias NodeJS, com auxílio do Sublime Text para edição do código fonte, o NodeJS, 
como o interpretador de código JavaScript do lado do servidor; Express, como o framework para aplicativos 
Node.js; Passport, como middleware para autenticação da aplicação; AngularJS, para gerenciamento do 
questionário e MongoDB como banco de dados orientado a documentos. 

O app Vivamente é composto de duas partes, a primeira refere-se ao Facebook canvas, que precisou ser 
criado e configurado dentro do Facebook, o canvas contém o 1D do usuário, uma chave secreta fornecidos 
pelo Facehook e outras informações que possibititaram a aprovação do app sob a política do Facebook, 
autorizando assim a coleta dos dados dos usuários relativos às postagens e curtidas. A segunda é referente a 
um projeto web; desenvolvido e embutido no canvas, o qual contém um questioná.rio denominado Inventá.rio 
de Depressão de Beck II (BDI-II), com 21 perguntas relacionadas a investigação de traços de comportamento 
depressivo. 
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Inventário este selecionado após ampla pesquisa, o que permitiu perceber sua maturidade e larga apli

cabilidade em pesquisas científicas, sendo uma ferramenta de escalas investigativas de sintomas depressivos 

com resultados positivos. Para que fosse possível fazer uso do Inventário de Depressão de Beck (BDI-II), a 

editora casa do Psicólogo Pearson, concedeu uma autorização para a utilização restrita a esse estudo tendo 
a psicóloga Sabrina Zaffari Farias, responsável pelo projeto no tocante a construção, manipulação e aplica

ção do questionário, garantindo que todas as normas fossem cumpridas. Ressalta-se que o estudo ainda foi 
amparado por mais dois psicólogos com vistas ao correto avanço da pesquisa. 

O app Vivamente foi primeiramente armazenado no servidor Google App Engine (GAE), mas por questões 

de incomcompatibilidade e alto custo, passou a ser operado pelo servidor Heroku, e os dados armazenados no 

servidor Atlas MongoDB, ambas versões pagas para garantir a segurança, disponibilidade e confiabilidade. 
Terminada a implantação do app e aprovado pela revisão do Facebook, iniciou o processo de divulgação para 
a obtenção de voluntários. 

A divulgação e coleta ocorreu inicialmente durante dois meses, mas como o total de dados de registros de 
usuários (296) esteve abaixo do necessário e desbalanceado o período de coleta extendeu-se por mais 4 meses, 

obtendo 692 registros vâlidos, embora ainda desbalanceado, mas considerado uma quantidade adequada para 
obtenção de resultados mais significativos, iniciou a fase de preparação dos dados. 

Na preparação dos dados, foram utilizadas técnicas de exclusão, anonimização e agrupamento dos dados 
formando uma base de dados agrupada, porém seus resultados não foram reveladores, seguiu-se então para 
a categorização dos dados referentes ao nível de sintomas depressivos da variável nível gerando uma base 
de dados orientada pelas datas das ações dos usuários, como as postagens e curtidas ocorrerem em datas 
distintas, duas bases de dados longitudinais foram geradas, denominadas Posts e Likes. Na sequência os 
dados dos textos das postagens puderam ser extraídos e classificados em sentimentos positivos e negativos, 
para conseguir uma boa classificação, uma base de dados de treinamento precisou ser criada, nesse processo 

de classificação, a técnica SVM obteve melhor precisão. 
A análise dos dados utilizou-se em linhas gerais da Regressão Logística, nas análises preliminares 

efetuaram-se testes para verificação da não violação dos pressupostos de multicolinearidade, heterocedasti

cidade e a auto-correlação, resultando na não violação desses 3 pressupostos, para a comparação de médias 

nas amostras com e sem sintomas depressivos, executou-se o teste-t, demonstrando que as amostras não são 
iguais, o teste de distribuição de frequência da variável label4 mostrou haver diferenças consideráveis entre 

os períodos que se apresentam os sintomas depressivos e os que não os apresentam, por meio do teste de 
comportamento da variável label4 ao longo do tempo verificou-se sua persistência. Os testes para o coefici
ente de correlação de cada variável com relação a variável labe.14 e uma variável (dummie} demonstrou que 
o comportamento é semelhante para as variáveis ao longo das categorias. 

No teste de estimação dos coeficientes da ln da razão de chance odd ratio, para o modelo logístico 
multinomial, os resultados obtidos mostram que a maioria das variáveis são significativas ao nível de confiança 
de 95%. No teste de probabilidade condicional de ocorrência dos níveis de sintomas depressivos em relação 

às variáveis em análise, o teste de significância conjunta de Wald mostrou que as variáveis explicam bem o 
modelo, já os testes adicionais de Wald apresentaram alguns valores negativos entre as categorias de sintomas 

depressivos. 
Os testes para o Modelo de Regressão Logística Multinomial considerando a base de dados posts, foram 

os mesmo aplicados à base de dados likes e com os mesmo objetivos, diferindo apenas em alguns dos 

resultados. 
Para os testes no Modelo de Regressão Logística Binária, as bases de dados likes e posts foram consi

deradas conjuntamente, a variável labe.12 representou as duas categorias (com e sem depressão) e os testes 
foram basicamente os mesmos realizados para o modelo logístico multinomial. 

Para finalizar, testes de medida do log de verossimilhança, probabilidade de log após a convergência, qui
quadrado Deviance e Likelihood Ratio (LR), R2 de McFadden e Cox-Snell/ML, Cragg-Ubler/Nagelkerke e 
Count ajustado, critérios de informação BIC e AIC e matrizes de confusão foram executados, para a base de 
dados posts e likes, onde o modelo logístico multinomial mostrou-se superior em todos os testes realizados. 

Considerando as interpretações dos coeficientes em termos de log-odds multinomial {logits) e as interpre
tações dos coeficientes em termos de razões de risco relativo para as variáveis prazer, fadiga, choro, interesse, 
desvalorização, fracasso, critica, estima, concentração, irritabilidade, indecisão, tristeza, pessimismo, sui
cida, apetite, sono, culpa, energia, tl, t2, t4, total_friends, total_likes, total_posts, sexo e idade, do modelo 

logístico multinomial, destacam-se algumas afirmações. 
Afirma-se que todas as variáveis são significativas ao nível de confiança de 95%. 
O resultado da variável do número de amigos mostra que o acréscimo no número de amigos desmotiva 

os usuários com maior nível de comportamento depressivo a acessarem a rede social. 
A comparação com a base de dados likes mostra que os valores estimados para o primeiro e o segundo 

trimestres, para a categoria moderado, não são significativos para a base de dados posts, ao passo que eram 
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significativos para a base de dados likes, de modo semelhante, para o quarto trimestre, a categoria grave 
passa a apresentar coeficientes significativos. 

Entre as variáveis agrupadas, houve uma modificação na variável total _posts, deixando de ser significar 
tiva para a categoria grave, significando que postar mais não influencia na probabilidade de acesso para os 
usuários com níveis graves de sintomas depressivos e o coeficiente estimado para a variável tristeza, para a 
categoria moderado, também deixa de ser significativo. 

AB variáveis tl e t4 na base posts na probabilidade de acesso à rede social para as categorias leve e grave 
eram superiores a categoria mínimo em comparando com a base de likes, e se tornam inferiores, permitindo 
concluir que os usuários com sintomas depressivos leves e graves curtem mais páginas nos primeiros e quartos 
trimestres do ano, entretanto realizam menos postagens considerando o mesmo período. 

Afirma-se também de que as mulheres possuem mais sintomas de depressão grave quando comparadas 
com os homens e que o aumento do número de postagens e de curtidas está relacionado à presença de casos 
mais graves de sintomas depressivos. 

Os resultados para os trimestres mostram que todas as pessoas utilizam mais a rede social no primeiro 
trimestre, mas a probabilidade de uso se eleva. com o nível de sintomas depressivos. Porém no segundo e no 
quarto trimestres não se observa uma relação direta entre o uso da rede social e a gravidade do quadro de 
sintomas depressivos. 

Para ilustrar, calcula-se a probabilidade esperada do evento, considerando um usuârio com 25 anos, do 
sexo masculino, com 35 postagens e 98 curtidas no total, com 191 amigos, que está interagindo em uma 
madrugada do quarto trimestre, com escala de sono e apetite = 1, e com as demais variáveis = O, assim, a 
probabilidade deste usuário ter comportamento depressivo leve é igual a O. 

O teste de Wald, por exemplo, mostrou que a probabilidade de um usuário da categoria grave acessar 
a rede, em comparação com a categoria mínimo, se reduz em 0,1% (99,9% - 100%} com a presença de 
mais um amigo. De modo que o acréscimo no número de amigos desmotiva os usuários com maior nível de 
comportamento depressivo a acessarem a rede social. 

Testes adicionais de Wald mostram que cada uma das variáveis adicionadas ao modelo explica a va
riável label4 de modo geral sem discriminá-la em categorias, as variáveis relacionadas ao agrupamento (to
tal_ friends, total_ likes e total _posts) e aos trimestres do ano também são significativas, indicando que 
existe uma relação entre a interação do usuário com a rede social e o período do ano com nas diferentes 
categorias (label4). O mesmo é vãlido para as variáveis idade e sexo, onde a probabilidade de acesso à rede 
social é diferente entre as faixas etárias e o sexo. 

De maneira interdisciplinar, onde no campo da saúde obteve dados referentes ao estado emocional do 
usuário no tocante à sintomas depressivos, ademais, dados da rotina dos usuários da rede social Facebook, 
exteriorizada por meio de postagens na linha do tempo e curtidas em páginas de terceiros, foram coletados. 
No âmbito da mineração de dados com aporte da estatística e da aprendizagem de máquina, esses dados 
foram trabalhados em várias etapas até a obtenção de um Modelo de Regressão Logística Multinomial 
capaz de predizer com precisão as probabilidades de ocorrência de depressão em cada categoria de traços 
depressivos considerando o comportamento do usuário e demais variáveis. 
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Capítulo 5 

Conclusão e Considerações finais 

A coleta de dados da rede social a partir do aplicativo Vivamente e Inventário de Depressão de Beck, 
ambos instalados no Facebook possibilitou nesta pesquisa a extração de um conjunto de informações já 
adequadas ao modelo de regressão proposto. 

Por meio da técnica da mineração de dados este conjunto de informações, coerentes ao objeto desta 
pesquisa, foram preparadas resultando na classificação da severidade depressiva dos usuários com a utilização 
da Escala de Depressão de Beck BDI-II. 

Foi possível transformar os dados coletados em forma longitudinal por meio de um Script Mongo DB 
possibilitando extrair a polaridade dos sentimentos. Para que enfim, o modelo proposto fosse experimentado 
a partir de Test T, Coeficiente de correlação, Razão de Chance (RC) e Teste de Wald. Ressalta-se que após 
os testes realizados foi possível o alcance da predição de probabilidades de traços depressivos. 

Isto comprova que o Modelo de Regressão Logística Multinomial, à partir do comportamento longitudinal 
do usuário na rede social experimentado nesta pesquisa se mostrou eficaz para a predição de probabilidades 
de traços depressivos. 

Conclui-se que as predições dos níveis de traços depressivos por meio dos atributos referentes ao compor
tamento do usuário na rede social representam a capacidade das ciências atuarem de maneira interdisciplinar 
em prol do bem estar social. Logo, o Modelo proposto pode se tornar no campo interdisciplinar mais uma 
ferramenta tecnológica capaz de contribuir para a saúde pública. 
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Apêndice A 

'frâmite do projeto de pesquisa no 
Comitê de Ética 

Detalhes da tramitação do projeto de pesquisa e seu parecer julgado pelo Comitê de Ética em Pesquisa 
com Seres Humanos do Instituto de Psicologia da USP (CEPH-IPUSP). 

A figura A.l exibe todo o histórico da tramitação do projeto no comitê de ética, desde a sua entrada até 
a aprovação no dia 12 de maio de 2017. 
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Figura A.1: Histórico da tramitação do projeto de pesquisa 

A figura A.2 mostra o estado do projeto em que no campo •situação"encontra-se aprovado . 
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Figura A.2: Estado de aprovado do projeto de pesquisa. 

- p 

Após a aprovação do projeto, ocorreu a liberação do Parecer favorável, conforme exposto a seguir: 
A!; figuras A.3 à A. 7 exibem o parecer completo, liberado pelo comitê de ética. 
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Figura A.6: Parecer completo, liberado pelo comitê de ética - parte 4 
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Apêndice B 

Criação e configuração do app 
Vivamente 

B.1 Configuração do Facebook Canvas 

Primeiramente foi necessário dispor de uma conta na rede social Facebook, e em seguida entrar na página 
de developers1, clicar no link "adicionar um novo aplicativo•. Onde foram inicialmente solicitados, o nome, 
o e-mail e a categoria do aplicativo (app). Na sequência, no painel de controle da página de configuração 
do app, onde foram automaticamente fornecidas a versão, o ID e a chave secreta do app, como pode ser 
visualizado na figura B. l. 

,,,. m: 10I07'3f7'MU9ll ~ Y'lfft ANtf1$CS 

IIHhb-d 

Viva Mente • 

'"""' 1,Pi 'hr)iOn olpp D 

Y2 5 10I07017H ... lll 

-
Vrew Your Analytics --

Figura B.1: Painel de controle do Facebook canvas para o app Vivamente 

Em seguida no menu configurações > básico, foram preenchidas as informações referentes ao domínio do 
aplica.tivo2 , que é o domínio básico do servidor onde o app está hospedado, nesse caso o servidor Heroku; a 
URL da política de privacidade3, que por exigência do Facebook é necessário fornecer ao usuário todas as 
garantias de sigilo e confidencialidade dos dados coletados; URL dos termos de serviço, que é uma página 
onde estão dispostos os termos aos quais o usuário está concordando antes de prosseguir no app; a URL do 
canvas seguro4• A pãgina com o link completo que obrigatoriamente deverá ser segura, (o app deverá estar 
hospedado em um servidor seguro (https)), a pãgina do canvas5, que é o endereço da página configurado 
dentro do Facebook canvas, (ntifü.ada para iniciar a navegação no app Vivamente). A figura B.2 exibe esse 
processo. 

1 frozen-thicket-68161.herokuapp.com 
2 http://projetovivamente.blogspot.com. br /2016 /1 O /politica-de-privacidade.html 
3 https://frozen-thicket-68161.herokuapp.com/11,uth/ facebook/canvas/ 
4 https://apps.facebook.com/vivamente 
5 https:// github.com/ cmaricy/ Vivamente 
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Figura B.2: Configum ções básicas do Facebook canvas paro o app Viva Mente 

B.2 Desenvolvimento da parte Web do aplicativo Vivamente 

Como dito anteriormente foi necessário escolher as ferramentas necessárias para o desenvolvimento do 
app, que após a preparação do Facebook Canvas, foi necessário desenvolver a parte Web a ser embutida no 
Canvas, seguindo alguns critérios de desenvolvimento. 

Iniciando pela linguagem de programação, o Facebook oferece uma série de Software Development Kits 
(SDKs) oficiais, ou seja, pacotes para integração do projeto Web com o Facebook canvas, possibilitando 
trabalhar com sua Graph API. 

A Graph API do Facebook é um serviço do tipo RESTful que retoma arquivos do tipo JSON. O processo 
é feito através do envio de uma solicitação HTTP para iniciar uma conexão com o Facebook, o que permite 
executar métodos GET para retornar dados que poderão ser posteriormente analisados. 

Para o desenvolvimento do projeto web optou-se por um SDK Javascript. O projeto contém todo o 
código, com as extensões JS, EJS e JSON, necessãrio. 

Como o Facebook exige que o app, para ser embutido no canvas, deva ser desenvolvido sob o paradigma 
seroer side, os scripts JavaScript puros não atenderam as necessidades totais por serem client side, sendo 
necessãria uma tecnologia segura, onde o NodeJS foi selecionado. 

Node.js é um interpretador de código JavaScript que funciona do lado do servidor. Juntamente com o 
NodeJS as estruturas express, passport, angularJS e MongoDB foram utilizadas. 

O projeto completo com todo o código fonte está arma.renado no github, no repositório sob o nome de 
Vivamente6. Como pode ser visualizado e resumidamente explicado após a figura B.3. 

6http:/ /www.ip.usp.br/ 
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Figura B.3: Código f ante do projeto web armazenado no Github 

arquivo questionário.ejs, (ejs é wn framework responsável pela renderização de HTML dinâmico 
com Node.js) no diretório views, define a interface gráfica da pãgina inicial do aplicativo, ou seja, algumas 
informações iniciais juntamente com as 21 questões do questionãrio DBI-II. 

O arquivo de script, app.js, gerado pelo framework express, é o local onde foram carregadas todas as 
configurações necessárias, fazendo todos os requires, dentre os principais destacam-se o framework espress, 
o midleware passport e a biblioteca mongoose para o banco de dados. 

No diretório ronfig, estão 3 dos mais importantes arquivos do aplicativo, o auth.js, que contém o script 
responsável por fornecer o objeto com os parâmetros de autorização do Facebook, como o clientID e Cli-
entSecret. O database.js que faz a exportação da URI de conexão com MongoDB, configurando o nome da 
base de dados online (modulus), que estâ hospedando a base de dados MongoDB, uma pequena amostra do 
código desses 2 arquivos pode ser visualizado na figura B.4. 

IL. IMel2 ..... IIIIWI doonl Qllp& crillar fracuMI apetite estima suicida 

l som_dopr mlnlmo a D D D D o o o 

2 sem_depr mlrimo 1 o o o o o o o 

3 som_depr mlrimo a o o o D o o o 

4 sem_dtpr m-.0 • o o o D D D D 

Sffll..depr - a D D o o D o o 

6 sem_depr mlnlmo 1 o o D o o o o 

7 som_depr - 1 o o D o D D D 

1 sem_depr mlnimo a o D D o D o o 

9 som_dopr mlnimo a o o D D D D o 

1D Hm_dopr - 1 o o D D D o o 

11 sem_depr mlnlmo a D o D D o D o 

12 som...dopr mlnimo 1 o o o o o o o 

13 sem_dopr mlrimo a o o o o o D D 

14 som_dopr mlnlmo 1 o D o o o o o 

15 5fm_dopr mlnlmo a D o D o D D o 

Figura B.4: Amostra do código fonte dos arquivos no diretório de configuração 
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Além do au.th.js e do database.js, o diretório config possui o arquivo passport.js, este script é responsável 
por implementar funções de autenticação da biblioteca passport.js, dentre eles o FacebookStrotegy, respon
sável por obter a estratégia ( authentication mechanisms) do passport-facebook-canvas, onde implementa os 
métodos necessários para toda a autenticação de um usuário no Facebook, bem como a coleta de seus dados 
e armazenamento no banco de dados. 

Os demais arquivos de script .js são utilizados para outras configurações. A exemplo do fbroutes.js, 
este arquivo gerencia as rotas referentes aos encaminhamentos do Facebook feito pelo express. O routes.js, 
gerencia as rotas referentes aos encaminhamentos do site feito pelo express. 

Os arquivos JSON fazem o mapeamento das variáveis, a exemplo do package.JSON que faz o gerencia
mento de versão. 

Mongoose é uma biblioteca NodeJS que fornece um mapeamento a objeto MongoDB com uma interface 
familiar dentro do NodeJS. Ele traduz os dados do banco de dados de objetos JavaScript para o app. 



Apêndice C 

Solicitações de permissões para o app no 
Facebook. 

Histórico de solicitações de permissões que o app Vivamente foi submetido a Revisão do Facebook, 
conforme mostrd. a figura C.1. 

D•"'-IÇATIV0:10807"311161-tnl ,.- YlsuàlUfO~ 

e.. ....... 

-
a: "" 

--CID""""""° .. -
Yoctnlo1.1tmum~•rtaa.l"onad0 

Figura C.1: Histórico de solicitações de permissão para o app Viva Mente 

Obsc~se na figura C.3, os itens aprovados pelo Fa.cebook, tanto os aprovados por padrão, que são 
referentes ao perfil público, e-mail, wer _friemb (~"OS do usuário), wer _ like., e wer _posts ( curtidas e 

postagens do usuário). 

111•MUICRlWU:1<110?.&l1ns.utl3 _. V....Z.oAMyllcl . ~-~ ~ 
;,U~~~ DliftU:aGa~ 

Itens aprovados 

·-'---• .. •ardlrlC:D•--,.t,dDIIO.NIM& (N.1Clll-'OMU~-pot,o 

. ,...._.,... ,. 
,.... ..... ~a.e.a--.. ... c,oao,.... ....,... .... ..,,t__. ....... ~E&u ......................... 

• - . .,_, oi 
F-.....,1,1111•---•MU01•lallwll---=--o&ui,.,,.....-.a....,_..., ........ 

..... _ ... 
,-.KftlOIININ.,._M~edltlill:lldCl°'9'1Cif .... a .... u., 

·---,_ ...... ~-~-lfalie---...... --------~·--.... ...-
Figura C.2: Itens aprovados pelo Facebool. para o app Viva Mente 
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~-'-■_,_:!:-,~~ .• _.,.,.r ! 
n ,, ,. 
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,, 
:: r-, -----.-,.. ...... - .-.----~, .. ~, ....... ...,..~~--.. 
:: t. ,, ' : == ~.' 

' ..... 

Figura C.3: Diagrama de Classes 

Obs. O diagrama de classes completo, pelo motivo da extensão não será apresentado, porém estará 

disponível no github 1 . 

1 https://github.com/cmaricy / Vivamente http://vivamente.herokuapp.com/ 



Apêndice D 

Campanha de divulgação para obter 
Voluntários 

A primeira forma de divulgação do aplicativo objetivando angariar voluntários para participar da pes
qwsa foi por meio do envio de um e-mail para wna lista de colegas de trabalho, amigos e familiares. 

E-mail direcionado a amigos e colegas com o seguinte texto: 
Olã! Você jã teve depressão? Conhece alguém que teve? Essa doença é muito comum, e, a cada dia, mais 

pessoas sofrem desse mal. Mas o que talvez você não saiba é que pode ajudar no combate a essa doença. 
Para isso, basta participar desta pesqwsa, que tem por objetivo identificar comportamentos depressivos pelo 
Facebook. É rãpido, fácil e sua participação será de grande ajuda. Vamos lá! 

Você só precisa ter uma conta no Facebook, estar conectado a Internet e acessar qualquer navegador. 

Clique no link abaixo ou copie e cole o seguinte endereço em seu navegador: 

https://apps.facebook.com/vivamente 
Preencha os dados iniciais, em seguida responda as 21 questões e clique em enviar. 
Vídeo disponível também para compartilhamento em: 
Fique à vontade para consultar mais informações no blog do projeto: 
Ou entre em contato por e-mail ou telefone: 
11 94104 9969 
Um abraço 
A segunda forma. de obter voluntários foi por meio de publicações e compartilham.entos nas linhas do 

tempo de algum.as redes sociais: 
No Fa.cebook juntamente com o link, conforme mootra a figura D.1 -
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.. L.J • rr app 

• 
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100 u11nndorcs 

.. Gosto ~ Comentar R Pilrtdhar 

Figura D.l: Exemplo de um compartilhamento na linha do tempo de um usuário no Facebook 

A figura D.2 mostra a divulgação do aplicativo no Twitter. 

· Nov 1 

Galera, quem puder panielpa e aJuda a divulgar, ok? Valeu!!!! 
vlvamente.herokuapp.com 
Obrigada! 

\$ Trans!ate from Portuguese 

o tl. ü 

Figura D.2: Exemplo de uma publicaçéw na linha do tempo no Twitter 

A figura D.3 exibe um exemplo de uma publicação na linha do tempo no Linkedin 
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-· 1 .. . 
Doutoranda no ll.lE- USP. Professora Umvers,tana na Universidade do Estado de '-l .. . 
2m· Editado 

Boa tardt! pt!ssoal. Vt!nho aqui para pl!dir a colaboração dt! vocês t!rn minha 
pesquisa de doutorado, em urna segunda etapa, para quem não participou da 
primeira, quem já participou, por gentileza, ajude a divulgar em! ... visualizar mais 

Log lnto Facebook I Facebook 
facebook.com 

Log lnto Facebook to start sharing and connecting w1th your 
friends. family, and people you know. 

2 gostaram 

~ 116 visualizações da sua publicação no 
foed 

Figura D.3: Exemplo de uma publicação na linha do tempo no Linkedin 

A terceira maneira de divulgar o aplicativo foi por meio de uma página criada no Facebook (Fan page), 
com informações sobre o aplicativo, tendo sido promovida para gerar maior visibilidade do app Vivamente, 

porém o alcance foi baixo, apenas 246 pessoas, conforme mostra a figura D .4. 
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Aplicativo Vivamente 
.!;,J ..... 

t,ttps;Jtvnm,c,u,hC[Okuapp&QID 

Aplicativo Vivamente atualizou o seu endereço de 
site. 

Saber MaJs 

Promove esta publiCAÇio novamente 

Esta pubhcaç3o já nlo está a ser promovida. Podes ve-r os 
resultados e renovar o orçamento para contiooares a mostra-la 
a mais pessoas. 

JI. 246 pessoas alcançadas G Ver promoçio 

Gosto ~ Comentar ~ Partilhar • 

C)Q Aplacatrvo Vl\·amente, - e 35 oumu peltsoas 

Figura D.4: Exemplo do anúncio da pá.gina Vivamente 

A URL do vídeo pode ser visualizada em: 
https://www.facebook.com/cmaricy / 
A quarta forma de promoção foi uma campanha de promoção via Facebook do próprio app Vivamente, 

com o objetivo de conseguir maior número de usuários para instalar o app, pois nessa forma de divulgação 
havia a posmbilidade de escolher a opção de efetuar o pagamento por instalação, onde o alcance foi bem 
mais alto, chegando a 17.934 pessoas, conforme pode ser visualizado na figura D.5. 
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Aplicativo Vivamente 
~.S J , .. 
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Facebook. ~ râpido, fàcil e sua partic ipaçio serà de grande ajuda. Vamos 
là! 
https://vrvamente .herokuapp .com 
Por gentileza. preencha os dados tnic1ais, em s~uida responda as 21 
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Muitíssimo obrigada! 
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Gosto · Responder • .:.:.J 3: 1:- ~=-
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Figura D.5: Exemplo do anúncio promovendo o app Vivamente 

A figura mostra um resumo da campanha onde pode-se visualizar o alcance e também a quantidade de 
instalações, que foram 114, e os valore pagos conforme mostra a figura D.6. 
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Figura D.6: Resultados da campanha da página Vivamente e do app Viva Mente 

A quinta forma de divulgação foi por intermédio de um vídeo criado no youtube, onde o alcance foi 
bem menor, 2.369 pessoas visualizaram, essa campanha também foi paga, porém teve apenas 5 instalações 
durante o período de vigência, a figura D.7 mostra 

P.h1 , C;1.rrqo 10 

A depfessão pode levar 110 suicídio! :( • 
' ' ' 

Todo o pc.-t"lodo {:ZJ/09/2017 - 1J.fl 112017) 

r..,,.•~ DIIDÇiO ........ IUIIAi.r.. 

1.383 0.35 -
2.369 

Figura D. 7: Resultados da campanha do vídeo no Youtube 

A URL do vídeo pode ser visualizada em: 
http://https://youtu.be/S16_ GpKqU-s/ 
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Fluxo de utilização do aplicativo 
Vivamente 

O objetivo dessa descrição, é mostrar a nível de usuário como funciona o processo total de utilização do 
aplicativo de coleta Vivamente. 

Primeiramente o usuário deve digitar o seguinte endereço no seu navegador, para entrar no app Viva
mente: 

https: / / apps.facebook.com/vivamente/ 
Se o usuário NÃO estiver logado no Facebook, aparecerá uma tela conforme a figura E.1, para que entre 

com seu usuário e senha, sendo automaticamente direcionado ao aplicativo Viva Mente. 

Ent/3! no Faoe,:iool( 

Enrnr 

Figura E.1: Tela inicial do Facebook 

Se o usuário estiver logado no Facebook, aparecerá. uma tela conforme a figura E.2. O usuário deverá 
autorizar, ou seja, aceitar a tela de permissão, para que o Viva Mente acesse seus dados e após clicar no 
botão "Continuar como «SeuNome»". 
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Viva Mente receberá: 
suas permissões para perfil público, lista de amigos, endereço de 

email, publicações na Linha do Tempo e curtidas. O 

0 Editar isso 

1 1 -- -

1 Continuar como ~ 

Cancelar 

ÍII Isso não permite que o ap:,ca11,•o pJo:1 que no Faceboo~ 

Figura E.2: Tela de permissão ao Viva Mente 

Após conceder às permissões o usuário será direcionado à tela inicial do Viva Mente, onde deverá 
preencher alguns dados iniciais e em seguida responder as 21 questões do questionário BDI-II. Conforme 
mostram as figuras E.3 e E.4. 

li , ._ 
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71'- ............ _ .......... _ ...... - ,. ,._ • .., ... ,. .. .. ..................... ~..,.. .......... "IIC• •• 

----- ... ..-,...-. ... ..___. _,._ .... .,. •. ..... ... .- ........ - --.-9' ··~·-
,....._. ...... ~- ,,.., .. __ ..... -, .... t. ... - ........ .,.. ,.,_ _ ., _ ,, • • •·•---·- · · ,. .... _ ... ~ 

ti'..,• -.11 Pl7._., 

Figura E.3: Tela inicial do questionário 
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Figura E.4: Tela final do questionário 

Após o usuário responder às questões, esses dados foram armazenados juntamente com seus dados 
referentes a todo o histórico de curtidas e postagens no Facebook, em um bancos de dados MongoDB. 
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Apêndice F 

Termo De Consentimento Livre e 
Esclarecido - TCLE 

Titulo da pesquisa: Um modelo para detecção de traços de comportamento depressivo em rede 
social. 
Pesquisadora principal: Maricy Caregnato 
Pesquisador assistente: Prof. Dr. Flávio Soares Corrêa da Silva 

1. Natureza da pesquisa: o(a) Sr.(a.) está sendo convidado(a) a participar desta pesquisa que tem 
como finalidade detectar possíveis comportamentos depressivos pela correlação entre uma classe de 
depressão e o seu padrão de comportamento na rede social Facebook caracterizado por postagens e 
curtidas. 

Durante a pesquisa o(a) Sr.(a.) deverá digitar o endereço https://apps.facebook.com/vivamente/ em um 
computador pessoal de sua preferência e em um local que lhe seja mais conveniente, com acesso a internet e 
possuindo uma conta na rede social Facebook. Se o(a) Sr.(a.) não estiver logado no Facebook, será solicitado 
para que entre com seu login e senha, em seguida aparecerá uma tela solicitando permissão para coletar 
seus dados de postagens e curtidas, clique no botão continuar como <<seu nome>>. Após a pãgina ser 
carregada o(a) Sr.(a.) estará no aplicativo vivamente onde visualizará um questionãrio (BDI-II) com 21 
(vinte e uma) questões de múltipla escolha, que avaliará seu grau de depressão e armazenará esses dados. 
Leia as instruções com atenção e responda com a mãxima sinceridade possível. Na página há um link com 
mais informações e contato dos pesquisadores. 

1. Participantes da pesquisa: Qualquer pessoa com idade acima de 18 anos que possua uma conta 
na rede social Facebook. 

2. Envolvimento na pesquisa: ao participar deste estudo o(a) Sr.(a.) permitirá que os pesquisadores 
responsáveis utilizem os dados coletados durante o experimento para fins acadêmicos, porêm sempre 
preservando a sua identidade, que nunca será revelada publicamente. 

O(a) Sr.(a.) tem liberdade de se recusar a participar e ainda se recusar a continuar participando em 
qualquer fase da pesquisa, sem necessidade de qualquer explicação, o que não trará prejuízo algum 
para o(a) Sr.(a.). Sempre que quiser poderá pedir mais informações sobre a pesquisa entrando em 
contato com os pesquisadores do projeto. 

3. Riscos e desconforto: a participação nesta pesquisa não traz complicações legais. Os procedimentos 
adotados nesta pesquisa obedecem aos Critérios da Ética em Pesquisa com Seres Humanos conforme 
Resolução no. 466/2012 do Conselho Nacional de Saúde. Nenhum dos procedimentos usados oferece 
riscos à sua saúde ou dignidade. 

4. Garantia de Indenização: Apesar desta pesquisa não trazer complicações legais e não oferecer riscos 
à saúde ou à dignidade, o(a) Sr.(a.) tem a garantia de que qualquer eventual dano será devidamente 
indenizado pela instituição dos pesquisadores responsáveis, nas formas da lei brasileira. 

5. Confidencialidade: Todas as informações coletadas neste estudo são estritamente confidenciais. So
mente os pesquisadores responsáveis terão conhecimento dos dados do(a) Sr.{a.). 

119 



120 APÊNDICE F 

6. Beneficias: Ao participar desta pesquisa, o(a) Sr.(a.) não terá nenhum benefício direto. Entretanto, 
esperamos que este estudo resulte em informações relevantes para a identificação de traços de com
portamento depressivo em redes sociais pois identificando a depressão em seu estágio inicial pode-se 
evitar danos maiores causada por essa doença. 

7. Pagamento: O(a) Sr.(a.) não terá nenhum tipo de despesa para participar desta pesquisa, bem como 
nada será pago por sua participação. 

8. Formas de Acompanhamento: A sua participação se resume em responder o questionário e per
mitir a coleta de informações referentes à suas postagens e curtidas na rede social Facebook. Os 
resultados desta pesquisa serão publicados após sua conclusão pela Universidade dos pesquisadores, 
muito embora os dados utilizados sejam confidenciais e controlados. Em caso de cancelamento do 
projeto, por qualquer que seja o motivo, todos os dados coletados serão imediatamente descartados 
de forma completa e irrecuperável. Para a sua garantia de que o que foi aqui estabelecido será devida
mente cumprido, o(a) Sr.(a.) está tendo acesso a uma cópia desse documento, assinado e datado pelo 
pesquisador responsável ou por seu assistente autorizado - ambos devidamente identificados no final 
deste documento. Além disso, sempre que quiser, o(a) Sr.(a.) poderá pedir mais informações sobre 
a pesquisa, entrando em contato por e-mail ou por telefone com qualquer um dos pesquisadores do 
projeto. Caso prefira ou necessite, entre em contato com o Comitê de Ética em Pesquisa com Seres 
Humanos do Instituto de Psicologia da USP (CEPH-IPUSP), por meio do endereço Av. Professor 
Mello Moraes, 1.721, Bloco G, segundo andar, sala 27, CEP: 05508-030 Cidade Universitária - São 
Paulo - SP, ou por meio do e-mail ceph.ip@usp.br, ou por meio do telefone (11) 3091-4182. 

Após estes esclarecimentos, solicitamos o seu consentimento de forma livre para participar desta pesquisa. 
Consentimento livre e esclarecido 
Tendo em vista os itens acima apresentados, eu, de forma livre e esclarecida, manifesto meu consentimento 
em participar da. pesquisa. Declaro que recebi cópia deste termo de consentimento, e autorizo a realização 
da pesquisa e a divulgação dos dados obtidos neste estudo. 
Assinatura do participante da pesquisa: 
Assinatura do pesquisador responsável: 
Pesquisadora principal: Maricy Caregnato ( cmaricy@ime. usp. br) 
Pesquisador assistente: Prof. Dr. Flávio Soares Corrêa da Silva(fcs@ime.usp.br) 
Telefones para contato: (11) 3091-6134 e (11) 3091-6135 



Apêndice G 

Questionário BDI-II 

Instruções: 
Este questionãrio consiste em 21 grupos de afirmações. Por favor, leia cada uma delas cuidadosamente. 
Depois escolha uma frase de cada grupo (questão), que melhor descreve o modo como você tem se sentido 
nas duas últimas semanas, incluindo o dia de hoje. Clique na alternativa de número (O, 1, 2 ou 3), 
correspondente a afirmação escolhida em cada grupo. Se mais de uma afirmação em um grupo lhe parecer 
igualmente apropriada, escolha a de número mais alto neste grupo. Marque apenas uma afirmação por grupo, 
incluindo o item 16 (alteração no padrão de sono) e o item 18 (alterações de apetite). 

1. Tristeza 

O Não me sinto triste. 

1 Eu me sinto triste grande parte do tempo. 

2 Estou triste o tempo todo. 

3 Estou tão triste ou tão infeliz que não consigo suportar. 

2. Pessimismo 

O Não estou desanimado(a) a respeito do meu futuro. 

1 Eu me sinto mais desanimado(a) a respeito do meu futuro do que de costume. 

2 Não espero que as coisas dêem certo pra mim. 

3 Sinto que não há esperança quanto ao meu futuro. Acho que só vai piorar. 

3. Fracasso passado 

O Não me sinto um(a) fracassado(a). 

1 Tenho fracassado mais do que deveria. 

2 Quando penso no passado vejo muitos fracassos. 

3 Sinto que como pe.ssoa sou um fracasso total. 

4. Perda de prazer 

O Continuo sentindo o mesmo prazer que sentia com as coisas de que eu gosto. 

1 Não sinto tanto prazer com as coisas como costumava sentir. 

2 Tenho muito pouco prazer nas coisas que eu costumava gostar. 

3 Não tenho mais nenhum prazer nas coisas que eu costumava gostar. 

5. Sentimento de culpa 

O Não me sinto particularmente culpado(a). 

1 Eu me sinto culpado{a) a respeito de várias coisas que fiz e/ ou que deveria ter feito. 

2 Eu me sinto culpado(a) a maior parte do tempo. 

3 Eu me sinto culpado(a) o tempo todo. 
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6. Sentimento de punição 

O Não sinto que estou sendo punido(a). 

1 Sinto que posso ser punido(a). 

2 Eu acho que serei punido(a). 

3 Sinto que estou sendo punido(a). 

7. Auto-estima 

O Eu me sinto como sempre me senti em releção a mim mesmo(a) . 

1 Perdi a confiança em mim mesmo(a). 

2 Estou desapontado(a) comigo mesmo(a). 

3 Não gosto de mim. 

8. Autocrítica 

O Não me critico nem me culpo mais do que o habitual. 

1 Estou sendo mais critico(a) comigo mesmo(a) do que contuma.va ser. 

2 Eu me critico por todos os meus erros. 

3 Eu me culpo por tudo de ruim que acontece. 

9. Pensamentos ou desejos suicidas 

O Não tenho nenhum pensamento de me matar. 

I Tenho pensamentos de me matar, mas não levaria isso adiante. 

2 Gostaria de me matar. 

3 Eu me mataria de tivesse oportunidade. 

10. Choro 

O Não choro mais do que chorava antes. 

1 Choro mais agora do que costumava chorar. 

2 Choro por qualquer coisinha. 

3 Sinto vontade de chorar, mas não consigo. 

11. Agitação 

O Não me sinto mais inquieto(a) ou agitado{a) do que me sentia antes. 

1 Eu me sinto mais inquieto{a) ou agitado(a) do que me sentia antes. 

2 Eu me sinto tão inquieto(a) ou agitado(a) que é difícil ficar parado(a). 

3 Estou tão inquieto(a) ou agitado{a) que tenho que estar sempre me mexendo ou fazendo alguma 
coisa. 

12. Perda de interesse 

O Não perdi o interesse por outras pessoas ou por minhas atividades. 

1 Estou menos interessado pelas outras pessoas ou coisas do que costumava estar. 

2 Perdi quase todo o interesse por outras pessoas ou coisas . 

3 É difícil me interessar por alguma coisa. 

13. Indecisão 

O Tomo minhas decisões tão bem quanto antes. 

1 Acho mais difícil tomar decisões agora do que antes. 

2 Tenho muito mais dificuldade em tomar decisões agora do que antes. 

3 Tenho dificuldade para tomar qualquer decisão. 
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14. Desvalorização 

O Não me sinto sem valor. 

1 Não me considero hoje tão útil ou não me valorizo como antes. 

2 Eu me sinto com menos valor quando me comparo com outras pessoas. 

3 Eu me sinto completamente sem valor. 

15. Falta de energia 

O Tenho tanta energia hoje como sempre tive. 

1 Tenho menos energia do que costumava ter. 

2 Não tenho energia suficiente para fazer muita coisa. 

3 Não tenho energia suficiente para nada. 

16. Alteração no padrão de sono 

O Não percebi nenhuma mudança no meu sono. 

la Durmo um pouco mais do que o habitual. 

lb Durmo um pouco menos do que o habitual. 

2a Durmo muito mais do que o habitual. 

2b Durmo muito menos do que o habitual. 

3a Durmo a maior parte do dia. 

3b Acordo 1 ou 2 horas mais cedo e não consigo voltar a dormir. 

17. Irritabilidade 

O Não estou mais irritado(a) do que o habitual. 

1 Estou mais irritado(a) do que o habitual. 

2 Estou muito mais irritado(a) do que o habitual. 

3 Fico irritado{a) o tempo todo. 

18. Alteração de apetite 

O Não percebi nenhuma mudança no meu apetite. 

la Meu apetite está um pouco menor do que o habitual. 

1 b Meu apetite estâ um pouco maior do que o habitual. 

2a Meu apetite está muito menor do que antes. 

2b Meu apetite estâ muito maior do que antes. 

3a Não tenho nenhum apetite. 

3b Quero comer o tempo todo. 

19. Dificuldade de concentração 

O Posso me concentrar tão bem quanto antes. 

1 Não posso me concentrar tão bem quanto habitualmente. 

2 É muito difícil manter a concentração em alguma coisa por muito tempo. 

3 Eu acho que não consigo me concentrar em nada. 

20. Cansaço ou fadiga 

O Não estou mais cansado(a) ou fadigado(a) do que o habitual. 

1 Fico cansado(a) ou fadigado(a) mais facilmente do que o habitual. 

2 Eu me sinto muito cansado(a) ou fadigado(a) para fazer muitas das coisas que costumava fazer. 

3 Eu me sinto muito cansado(a) ou fadigado(a) para fazer a maioria das coisas que costumava fazer. 

21. Perda de interesse por sexo 
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O Não notei qualquer mudança recente no meu interesse por sexo. 
1 Estou menos interessado(a) em sexo do que costumava estar. 
2 Estou muito menos interessado(a) em sexo agora. 
3 Perdi completamente o interesse por sexo. 
Muito obrigada pela sua cooperação! 



Apêndice H 

Atributos das Bases de dados likes e 
posts 

H.0.1 Atributos da base de dados likes 

id identificador único 
data data completa com dia, roes e ano 

qtd ativ quantidade de vezes que executou uma atividade 

label2 com depressão e sem depressão (O ou 1) 

label4 nível de depressão minimo, leve, moderado ou grave (1, 2, 3 ou 4) 

ano ano que aconteceu a ação 
dia dia que aconteceu a ação (varia de 1 a 30/31, varia o mês) 

dia ano dia ano que aconteceu a ação (varia de 1 a 364) 

dia semana dia semana que aconteceu a ação ( varia de 1 a 7) 

hora hora que aconteceu a ação ( varia de O a 24 ) 

manha período da manhã ( O ou 1) 

tarde período da tarde (O ou 1) 

mês mês que aconteceu a ação (varia de 1 a 12 ) 
minutos minuto que aconteceu a ação (varia de O a 60) 

segundos minuto que aconteceu a ação (varia de O a 60) 

qtd likes likes no período (ex, se for mês, será. a quantidade naquele mês) 

agitação siutoma depressivo (de O a 3) 

apetite sintoma depressivo (de O a 3) 
choro sintoma depressivo (de O a 3) 
concentração sintoma depressivo (de O a 3) 
critica li 

culpa " 

desvalorizacao " 

energia 11 

estima li 

fadiga " 

fracasso " 
indecisao n 

int sexo li 

-
interesse " 
irritabilidade • 
pessimismo li 
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prazer " 
punicao li 

sono " 

suicida n 

tristeza " 
total friends quantidade total de amigos ( desde o dia que criou o facebook até a 

-
data da coleta) 

total _posts quantidade total de posts ( desde o dia que criou o facebook até a data 

da coleta) 

total likes quantidade total de likes (desde o dia que criou o facebook até a data 
-

da coleta) 

idade idade do usuário 

sexo sexo do usuário (O para mulher e 1 para homem) 

data data completa ex. 25/01/ 2013 

noite período da noite ( O ou 1) 

segunda se for segunda-feira (O ou 1) 

terca " 

quarta li 

quinta n 

sexta li 

sabado " 
domingo " 
madrugada " 
ano2011 " 
ano2012 li 

ano2013 " 
ano2014 " 
ano2015 n 

ano2016 n 

ano2017 " 

flnalsemana " 

janeiro li 

fevereiro li 

marco li 

abril li 

maio n 

junho li 

julho li 

agosto li 

setembro li 

outubro li 

novembro " 
dezembro li 

tl primeiro trimestre do ano (O ou 1} 

t2 segundo trimestre do ano 
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l le,ceim trimestre do ano 

quarto trimestre do ano 

Os atributos que estão com "(aspas duplas) na descrição ou em branco é porque segue o padrão da anterior, 

sempre sendo o O (zero) como a não ocorrência do evento e o l (um) para a ocorrência. (sem/com, não/ sim, 

falso/verdadeiro, negativo/positivo, etc) 

H.0.2 Atributos da base de dados posts 

id identificador único 
data data completa com dia, mes e ano 

qtd ativ quantidade de ,,ezes que executou uma atividade 

label2 com depressão e sem depressão (O ou I) 

label4 nível de depressão minimo, leve, moderado ou grave (1,2,3 ou 4) 

ano ano que aconteceu a ação 
dia dia que aconteceu a ação (varia de 1 a 30/31, varia o mês} 

dia ano dia ano que aconteceu a ação (varia de 1 a 364) 

dia semana dia semana que aconteceu a ação ( varia de 1 a 7) 

hora hora que aconteceu a ação (varia de O a 24) 

manha período da manhã ( O ou 1) 

tarde período da tarde {O ou 1) 

mês mês que aconteceu a ação {varia de 1 a 12} 

minutos minuto que aconteceu a ação ( varia de O a 60 ) 

segundos minuto que aconteceu a ação ( varia de O a 60 ) 

qtd_message quantidade de mensagens naquele período ( ex, por mês, serã a quan-

tidade naquele mês) 

qtd - story quantidade de story (ações do usuário, como fotos no mural, troca de 

foto de perfil, etc) sentimento, etc) naquele período 

qtd sent _neg quantidade de sentimento negativo naquele período (referente as pos-
-

tagens) (O ou 1) 

qtd sent pos quantidade de sentimento positivo naquele período 

agitação sintoma depressivo (de O a 3) 

apetite sintoma depressivo ( de O a 3) 

choro sintoma depressivo ( de O a 3) 

concentração sintoma dep:resmvo (de O a 3) 
critica " 

culpa " 

desvalorizacao " 

energia li 

estima " 

fadiga n 

fracasso " 
indecisao " 
int sexo " -
interesse " 
irritabilidade " 
pessimismo " 
prazer " 
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punicao lt 

sono lt 

suicida " 
tristeza " 
total friends quantidade total de amigm ( desde o dia que criou o facebook até a 

-
data da coleta) 

total _posts quantidade total de posts ( desde o dia que criou o facebook até a data 

da coleta) 

total likes quantidade total de likes ( desde o dia que criou o facebook até a data 
-

da coleta) 

idade idade do usuário 

sexo sexo do usuário (O para mulher e 1 para homem) 

data data completa ex. 25/01/2013 

noite período da noite ( O ou 1) 
segunda se for segunda-feira {O ou 1) 

terca li 

quarta " 
quinta " 
sexta " 
sabado " 
domingo li 

madrugada " 
ano2011 " 
ano2012 " 
ano2013 lt 

ano2014 " 
ano2015 li 

ano2016 " 
ano2017 lt 

finalsemana " 

janeiro li 

fevereiro li 

marco " 
abril n 

maio " 
junho li 

julho n 

agosto " 
setembro n 

outubro n 

novembro " 
dezembro n 

t1 primeiro trimestre do ano (O ou 1) 

t2 segundo trimestre do ano 

t3 terceiro trimestre do ano 
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1 quarto trimestre do ano 
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Apêndice I 

Estimações longitudinais para dados em 
painel 

O quadro I apresenta, de forma consolidada, as principais estimações dos modelos longitudinais de 
regressão para dados em painel. 
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Modelo Painel Estimação Descrição 
Linear Curto GEE Estimação POLS erros-

padrão robustos com 
agrupamento por individuo 

Efeitos Fixos Estimação por efeitos fixos 
Efeitos Fixos Estimação por efeitos fixos 

com erros-padrão robustos 
com agrupamento por indi-
vfduo 

Efeitos Aleatórios &timação por efeitos alea-
tórios 

Efeitos Aleatórios Estimação por efeitos alea-
tórios com erros-padrão r<r-
busto com agrupamento por 
indivíduo 

Longo GEE Estimação POLS com efei-
tos auto regressivos de pri-
meira ordem AR(??) 

GEE Estimação POLS com efei-
tos autorregressivos de pri-
meira ordem AR (??)de p-
éstima ordem AR {??) 

GEE Estimação GLS c om efeitos 
autorregressivos de primeira 
ordem AR (??) e termos de 
erro heterocedãstico 

Efeitos Fixos &ti.mação por efeitos fixos 
com termos de erro AR {??) 

Efeitos Aleatórios Estimação por efeitos alea-
tórios com termos de erro 
AR(??) 

Não Linear Logístico GEE Estimação Pooled com 
~padrão robustos com 
agrupamento por indivíduo 

GEE Estimação PA com erros pa-
drão robustos 

Efeitos FIXOS Estimação por efeitos fixos 
Efeitos Aleatórios Estimação por efeitos alea-

tórios 
Poisson GEE Estimação Pooled com 

erros-padrão robustos com 
agrupamento por indivíduos 

GEE Estimação PA com erros-
padrão robustos 

Efeitos aleatórios Estimação por efeitos alea-
tórios 

BinomialN~ GEE Estimação Pooled com 
gativo erros-padrão robustos com 

agrupamento por indivíduo 
GEE Estimação PA com erros-

padrão robustos 
Efeitos Aleatórios Estimação por efeitos alea-

tórios 
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DFT, veja transformada discreta de Fourier 
DSP, veja processamento digital de sinais 

Fourier 
transformada, veja transformada de Fourier 

STFT, veja transformada de Fourier de tempo 
reduzido 

TBP, veja periodicidade região codificante 
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